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Métabolites :  
 
Ac : Acétate 
Adé : Adénosine 
AMP : Adénosine-5-monophosphate 
ADP : Adénosine-5-diphosphate 
ATP : Adénosine-5-triphosphate 
Ala : Alanine 
Asn : Asparagine 
Asp : Aspartate 
Arg : Arginine 
AXP : AMP, ADP et ATP 
Bét : Bétaïne 
Chol : Cholestérol 
Choles : Cholestérol estérifié 
Cit : Citrate 
Cr : Créatine  
Cho : Choline 
CMP : Cytidine-5’-monophosphate 
CDP : Cytidine -5’-diphosphate 
CTP : Cytidine-5’-triphosphate 
EtOH : Ethanol 
Fum : Fumarate 
GABA : Acide γ-aminobutyrique 
Gln : Glutamine  
Glu : Glutamate 
Glc : Glucose 
Gly : Glycine 
GPC : Glycérophosphocholine 
GMP: Guanosine-5’-monophosphate 
GDP : Guanosine-5’-diphosphate 
GTP : Guanosine -5’-triphosphate 




GSSG ou GSHox : Glutathion oxydé 
HEPES : acide 4-(2-hydroxyéthyl)-1-
pipérazine éthane sulfonique 
His : Histidine 
Ile : Isoleucine 
Lac : Lactate 
Leu : Leucine 
Lys : Lysine 
Mal : Malate 
MeOH : Méthanol 
Mét : Méthionine  
Myo : Myo-inositol 
NAA : acide N-acétylaspartate 
NAC : N-acétylcystéine 
NAAG : acide N-acétylaspartyl-
glutamique 
NANA : acide N-acétyl neuraminique 
ou acide sialique 
NAD+ : nicotinamide adénine 
dinucléotide (forme oxydée) 
NADH : nicotinamide adénine 
dinucléotide (forme réduite) 
Nico : Nicotinamide 
Oxopro : Oxoproline  
PC : Phosphocholine 
PCr : Phosphocréatine 
PE : Phosphoétanolamine 
Phe : Phénylalanine 
Pro : Proline 
Pyr : Pyruvate 
Suc : Succinate 
Tau : Taurine 
Tyr : Tyrosine 
Trp : Tryptophane 
UMP : Uridine-5’-monophosphate 
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UDP : Uridine-5’-diphosphate 
UTP : Uridine -5’-triphosphate 
UXP : UMP, UDP et UTP 
Val : Valine 
ΣCho : Choline, Phosphocholine et 
Glycérophosphocholine 
ΣCr : Créatine et Phosphocréatine 
Pi : Phosphate inorganique 
PPi : Pyrophosphate 
PLP : pyridoxal phosphate 
CO2 : dioxyde de carbone 
CHCl3 : Chloroforme 
DMSO2 : diméthylsulfone 
TSP : sel de sodium de l’acide 3-
triméthylsilylpropionique-2,2,3,3 d4 
D2O : eau lourde ou oxyde de 
deutérium 
DCl : acide chlorhydrique deutéré 
NaOD : hydroxyde de sodium deutéré 
CDCl3 : Chloroforme deutéré 
Termes biologiques :  
 
acétyl-CoA : acétyl-Coenzyme A 
ACLY : ATP citrate lyase 
ASCT2 : transporteur d’acides aminés 
neutres. 
FH : fumarate hydratase 
GLUT : GLUcose Transporter ou 
Transporteurs spécifiques du Glucose 
GLS1 : glutaminase 
HK2 : hexokinase-2 
IDH : isocitrate déshydrogénase 
LDHa : Lactate DésHydrogénase-A 
MCT : transporteurs des acides 
monocarboxyliques 
mIDH : mutant isocitrate 
déshydrogénase 
PDH : pyruvate déshydrogénase  
PDK1 : Pyruvate Déshydrogénase 
Kinase isoenzyme 1 
PFK1 : 6-PhosphoFructose-1-Kinase 
PKM2 : pyruvate kinase muscle-2 
ROS : reactive oxygen species ou 
dérivés réactifs de l’oxygène 
SDH : succinate déshydrogénase 




CAH ou HCA : Classification 
Ascendante Hiérarchique  
ACP : Analyse en Composante 
Principale 
PLS-DA : Partial Least Square 
Discriminant Analysis ou Analyse 
Discriminante par régression des moindres 
carrés partiels  
VIP : Variable d’importance en 
projection 
STOCSY : Statistical Total Correlation 
Spectroscopy 
NormQ : Normalisation par pseudo-
quantification 
NormP : Normalisation par le quotient 
probabilistique 
Norm1 : Normalisation par la somme 
des aires 
NormM : Normalisation interne au 
laboratoire 
Ctr : Centrage sur la moyenne 
Par : Pareto 
UV : Unit Variance ou Auto-scale ou 
Centré-réduit 
CV : Coefficient de variation 




ADN : acide désoxyribonucléique 
ARN : acide ribonucléique messager 
RMN : Résonance Magnétique 
Nucléaire 
HR-MAS : High Resolution Magic Angle 
Spinning 
MS : Spectrométrie de Masse 
GC : Gas chromatography ou 
Chromatographie en phase Gazeuse  
LC : Liquid Chromatography ou 
Chromatographie en phase Liquide 
UHPLC : Ultra high performance liquid 
chromatography 
EC : Electrophorèse Capillaire 
BBI : Broad Band Inverse 
TCI : Cryosonde Inverse 
FID : Free Induction Decays 
TD : nombre de points à l’acquisition 
RMN 
DS : nombre de scans sans acquisition 
NS : nombre de scans durant 
acquisition 
SW : largeur de la fenêtre spectrale 
AQ : temps d’acquisition 
D1 : délai entre deux acquisitions 
p1 : durée de l’impulsion 
SI : nombre de points utilisés dans le 
spectre transformé 
LB : Line Broadening ou multiplication 
exponentielle avec un élargissement des 
signaux 
Partie 1 : Mélanome 
 
TEP : Tomographie à Emission de 
Positons 
FDG : 2-Fluoro-2-Désoxy-Glucose 
SUV : Standardized Uptake Value ou 
valeur de fixation normalisée  
HIF-1 : Hypoxia Inducible Factor 1 
Sc : Scrambled ou WNC 
Kd : knockdown ou B1, R1 et Y3 
WT NT : Cellules sensibles au 
vémurafénib non traitées 
WT T : Cellules sensibles au 
vémurafénib traitées 
RS NT : Cellules résistantes au 
vémurafénib non traitées 
RS T : Cellules résistantes au 
vémurafénib traitées 
 
Partie 2 : Maladie d’Alzheimer 
 
LCR : liquide céphalo-rachidien 
MA : Maladie d’Alzheimer / groupe 
Maladie d’Alzheimer 
Ctr : groupe contrôle 
DE : groupe démence 
Tau : protéine Tau 
PTau : protéine Tau Phosphorylée 
Aβ : peptide Aβ ou peptide β-amyloïde 
Partie 3 : Hypophosphatasie 
 
TNAP : Tissue Nonspecific Alkaline 
Phosphatase  
Partie 4 : Glioblastome 
 
GBM : Glioblastome multiforme 
N-term : domaine N-terminal 
SS : séquence signal de localisation au 
réticulum endoplasmique 
TM : domaine transmembranaire 






















La métabolomique est la dernière-née des méthodes d’analyse « omiques » avec la 
génomique, la transcriptomique et la protéomique (Figure 1) qui sont toutes des méthodes d’analyse 
moléculaire du vivant. La génomique étudie les changements d’expression de multiples gènes, la 
transcriptomique s’intéresse aux ARN messagers issus de la transcription du génome, la protéomique 
aux protéines et la métabolomique au métabolome. 
 
 
Figure 1 : Schéma d'organisation des différentes techniques "omiques"(source : Inserm) 
 
Ce groupe d’analyses « omiques » peut se comprendre comme l’analyse et le criblage d’un 
grand nombre d’échantillons provenant d’un système bien défini (temps donné, état donné, 
environnement donné…) de manière automatisée. La métabolomique est parfaitement 
complémentaire des autres approches « omiques » et découle directement des changements en 
amont. Cette nouvelle approche est en forte expansion depuis 1999 et les premiers travaux de 
Nicholson et al. 
La métabolomique consiste en une analyse globale du métabolome d’un système biologique. 
Elle permet une mesure globale de la réponse métabolique grâce à la caractérisation et la 
quantification de métabolites dans un échantillon donné. Le métabolome représente l’ensemble des 
métabolites, qui sont des molécules organiques (en général) de faible poids moléculaire (inférieur à 1 
kDa), telles que acides aminés, lipides, sucres ou encore vitamines etc… 
Plusieurs manières de procéder peuvent être appliquées à la métabolomique. L’analyse peut 
s’intéresser à un segment particulier du métabolome comme, par exemple, quelques métabolites 
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d’une voie biochimique particulière ; il s’agit alors d’une analyse ciblée qui fait appel à du marquage 
isotopique. La métabolomique peut être aussi une étude quantitative d’un groupe de métabolites 
associés à une voie métabolique particulière ; c’est le profilage métabolique. Enfin, la 
métabolomique peut être une vision globale de la totalité du profil métabolique sans préoccupation 
majeure de caractérisation ou de quantification des métabolites ; c’est l’empreinte métabolique. 
La détection des métabolites est effectuée par des méthodes analytiques telles que la 
spectroscopie de résonance magnétique nucléaire (RMN) ou la spectrométrie de masse (MS) (cette 
dernière est en général couplée à des méthodes de séparation chromatographique). L’analyse des 
données est ensuite menée grâce à des outils chimiométriques pour l’interprétation statistique des 
résultats. 
Les échantillons analysés par métabolomique sont très nombreux : des fluides biologiques 
(tels que l’urine, le plasma, le liquide céphalorachidien ou encore la salive….), des extraits (cellulaires, 
tissulaires) ou même des cellules ou des tissus intacts. Le choix de la méthode analytique est très 
important pour s’assurer de la faisabilité d’un projet car chaque méthode a ses avantages et ses 
inconvénients. 
 
I. Techniques analytiques  
 
Les métabolites ont des propriétés physico-chimiques et des concentrations très différentes. 
Une analyse complète du métabolome peut être compliquée avec l’utilisation d’une seule méthode 
analytique et le couplage des méthodes peut être un avantage dans l’interprétation du métabolisme. 
Les avantages et les inconvénients des principales méthodes d’analyses (Shulaev, 2006) sont décrits 
dans le Tableau 1. 
 
I.1 La Résonance Magnétique Nucléaire (RMN) 
 
La RMN a de multiples avantages. Elle est non sélective et permet d’analyser simultanément 
l’intégralité des métabolites présents dans un échantillon à des concentrations supérieures à la limite 
de détection. Il est donc possible de distinguer et de quantifier avec précision les métabolites. De 
plus, c’est une méthode non destructive des échantillons. Plusieurs noyaux présents dans toutes les 
molécules organiques peuvent être analysés. Le proton 1H est le plus couramment utilisé. Le 31P 
permet de visualiser les métabolites phosphorés comme par exemple les phospholipides. Le 13C est, 
quant à lui, particulièrement utile pour étudier le métabolisme du glucose, par exemple avec 
l’utilisation de molécules marquées. 
La RMN a des inconvénients certains comparée à la MS avec une faible sensibilité intrinsèque 
de l’ordre de 10-6 mol/L (pour la RMN 1H) contre 10-15 mol/L pour la MS. De plus, le volume 
d’échantillon nécessaire à une analyse est relativement élevé (de l’ordre de 500 µL) par rapport aux 
quelques µL nécessaires en MS. De récentes avancées technologiques permettent de réduire ces 
inconvénients, avec l’augmentation de la sensibilité due à l’utilisation de spectromètres à champ de 
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plus en plus élevé (800 MHz à 1 GHz) et de sondes très fortement refroidies (cryosondes). Le volume 
d’échantillon peut également être réduit grâce à l’utilisation de microtubes (5-30 µL). 
 
I.2 La Spectrométrie de Masse (MS) 
 
La MS est la méthode la plus utilisée en métabolomique du fait de sa grande sensibilité. C’est 
une technique d’analyse qui permet de détecter et d’identifier des molécules d’intérêt par la mesure 
de leurs masses moléculaires et l’étude de leurs processus de fragmentation. Cette technique est 
basée sur l’ionisation puis la séparation en phase gazeuse des molécules selon leur rapport 
masse/charge (m/z). Généralement, la séparation des différentes molécules est effectuée en amont 
de la MS. Les méthodes séparatives qui seront couplées à une détection par MS sont la 
chromatographie en phase gazeuse (GC/MS), la chromatographie en phase liquide (LC/MS) ou 
encore l’électrophorèse capillaire (EC/MS). De plus, il existe divers types de spectromètres de masse 
qui diffèrent par leur mode d’ionisation ou le type d’analyseur. Malgré les diverses possibilités 
d’appareillage, cette technique reste sensiblement moins chère que la RMN. 
 






II. Variabilité des échantillons  
 
En métabolomique, les résultats peuvent être dépendants de facteurs extérieurs à l’étude 
effectuée. En effet, pour des échantillons humains ou animaux (biofluide ou biopsie), des paramètres 
extrinsèques peuvent modifier les échantillons. Des différences d’alimentation peuvent avoir des 
répercussions sur le métabolisme des tissus, comme par exemple une alimentation trop grasse ou 
trop sucrée ou encore un abus d’alcool. Des différences environnementales peuvent provoquer des 
modifications métaboliques comme par exemple l’altitude, le lieu de vie (ville, mer ou montagne). 
L’étude d’échantillons provenant d’individus d’âge très différent peut être problématique car le 
métabolisme d’un enfant est différent de celui d’un adulte. De même, il peut y avoir des différences 
dues au sexe. Ces éléments doivent être pris en compte et contrôlés avant la mise en place d’un 
projet.  
Pour la culture cellulaire, les conditions doivent être drastiques avec un environnement et 
une matrice cellulaire identiques. Les cellules doivent toutes être au même passage et à la même 
confluence. Cette rigueur expérimentale permet un meilleur contrôle de l’ensemble des paramètres 
extérieurs pouvant influencer le développement des cellules.  
Les prélèvements des échantillons doivent être effectués de manière tout aussi drastique car 
des modifications peuvent avoir lieu une fois le prélèvement effectué. Une conservation à -80°C ou 
dans l’azote liquide est préconisée pour éviter des changements métaboliques des échantillons ou 
encore pour arrêter la croissance des cellules.  
L’étape qui suit la réception des échantillons est leur préparation. Suivant la méthode 
analytique utilisée, les échantillons ne seront pas traités de la même manière. Plusieurs protocoles 
de préparation existent comme par exemple une extraction biphasique qui permet de séparer les 
métabolites hydrosolubles des liposolubles (Leon et al., 2013 ; Beckonert et al., 2007). Les 
échantillons doivent être traités dans les mêmes conditions expérimentales afin de ne pas apporter 
de variabilité supplémentaire qui pourrait conduire à des résultats erronés.  
Par exemple, en RMN, une analyse à pH constant doit être envisagée pour tous les 
échantillons. Cela permettra d’éviter des variations de déplacement chimique des protons de 
certaines molécules suivant leur état d’ionisation (Cruz et al., 2014). C’est aussi pour cette raison 
qu’une technique robuste doit être utilisée pour analyser les échantillons, comme peuvent l’être la 
RMN et la MS. Après acquisition des spectres des échantillons, les résultats sont traités à l’aide de 
méthodes chimiométriques.  
 
III. Métabolomique et statistiques 
 
Les jeux de données d’une étude métabolomique contiennent de nombreuses variables et 
différents individus. Ces données seront analysées et comparées à l’aide d’analyses statistiques. 
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Selon Goodacre et al. (2007), les analyses statistiques se divisent en cinq parties qui vont de la 
transformation des données acquises à l’interprétation des analyses statistiques : le pré-processing, 
le pré-traitement, le processing, le post-processing et l’interprétation. Ces opérations nécessitent 
l’utilisation de logiciels statistiques qui permettront l’interprétation des données. La démarche 
statistique complète utilisée lors de mon doctorat est décrite plus précisément dans la partie 1 page 
52.  
IV. Bilan des analyses métabolomiques 
 
Les différentes étapes d’une analyse métabolomique sont illustrées dans la Figure 2 (Ibaňez 
et al., 2012). Cette figure explicite l’ordre dans lequel s’effectue une analyse métabolomique avec, 
dans un premier temps, la collection des échantillons et leur préparation, puis, dans un second 
temps, l’acquisition des profils métaboliques suivant la méthode analytique choisie. Les données sont 
ensuite traitées grâce à la chimiométrie et une interprétation des résultats est effectuée jusqu’à 
l’éventuelle détermination des biomarqueurs de la maladie, ou même la mise à jour d’une voie 
métabolique déficiente. 
 




V. Exemples d’application de la métabolomique 
 
Les domaines d’applications sont très larges. La métabolomique peut être appliquée à la 
biologie végétale ; c’est la biotechnologie verte qui permet de comprendre les réponses des plantes à 
des stimuli extérieurs comme des modifications génétiques ou environnementales. La 
métabolomique est aussi utilisée en microbiologie ; c’est la biotechnologie blanche qui conduit à une 
meilleure compréhension des systèmes microbiens. Un autre domaine d’application est la nutrition 
humaine et l’alimentation ; la métabolomique est intéressante pour étudier les effets des 
changements de régime alimentaire et leurs répercussions sur l’état de la santé humaine. Enfin, la 
métabolomique est particulièrement utilisée dans le domaine de la santé ; les changements 
métaboliques dus à une maladie ou encore à la prise d’un médicament peuvent être quantifiés pour 
déterminer des biomarqueurs reflétant l’avancement d’une maladie ou l’effet d’un médicament, par 
exemple. 
La métabolomique a de nombreuses applications dans le domaine de l‘oncologie. En 
comparant des tissus sains et tumoraux, elle peut permettre des avancées dans la compréhension, la 
prévention ou le soin des cancers. Dans le cadre du cancer du sein, plusieurs études métabolomiques 
ont analysé par RMN 1H des biopsies de sein et permis d’identifier plus de trente métabolites des 
tissus mammaires. Les cancers du sein ont montré des niveaux plus élevés de phosphocholine et un 
faible taux de glucose par rapport aux tumeurs bénignes ou aux tissus sains (Spratlin et al., 2009). 
Un autre exemple d’utilisation de la métabolomique par RMN 1H en oncologie porte sur 
l’analyse de cellules, comme par exemple des cellules de leucémie humaine traitées à l’imatinib qui 
est un inhibiteur de la tyrosine kinase BCR-ABL, protéine anormale produite à partir du chromosome 
de Philadelphie. La RMN a montré une diminution de l’absorption du glucose par inhibition de la 
glycolyse et une stimulation du métabolisme mitochondrial (Spratlin et al., 2009). 
La MS est également largement utilisée en oncologie. Chen et al. (2011) ont comparé les 
métabolites sériques et urinaires d’individus sains, de patients atteints de carcinome hépatocellulaire 
(CHC) (cancer primaire du foie) et de patients présentant des tumeurs hépatiques bénignes. Des 
biomarqueurs de CHC ont été recherchés par GC-MS et LC-MS. Environ 70 métabolites sont 
significativement différents quantitativement parlant entre les contrôles et les patients atteints de 
CHC. Parmi ces 70 métabolites, 5 sont communs au sérum et à l’urine (acide glycocholique, cystéine, 
cystine, taurine et phénylalanine). 
 
La métabolomique est aussi utilisée dans le cadre d’autres maladies. Duarte et al. (2014) ont 
regroupé de multiples analyses métabolomiques par RMN sur des échantillons d’urine et de sang de 
patients atteints de maladies du système digestif, et plus précisément d’inflammations de l’intestin, 
comme la maladie de Crohn. Schicho et al (2012) montrent des différences métaboliques dans le 
plasma, le sérum et l’urine entre des patients atteints de la maladie de Crohn, des patients 
présentant des colites ulcéreuses et des sujets sains. D’autres études métabolomiques ont été 
réalisées sur les maladies du système circulatoire comme l’ischémie ou sur des maladies du système 
respiratoire, de l’asthme à la broncho pneumopathie chronique obstructive (BPCO). Rodriguez et al 
(2012) présentent une étude sur des modifications métaboliques entre des témoins sains sédentaires 
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et des patients atteints de BPCO. Des tests physiques ont été réalisés par les deux groupes. Les 
plasmas ont été étudiés avant et après 8 semaines d’entraînement. Les auteurs de l’étude constatent 
des changements dans le métabolisme des deux groupes avant et après l’entraînement. De plus, ils 
observent dans le plasma une diminution de lactate commune aux deux groupes après 
l’entraînement. D’autres modifications, plus importantes, sont observées chez les personnes saines 
mais ne sont pas présentes chez les patients BPCO.  
 
La métabolomique est aussi utilisée pour l’étude de maladies neurodégénératives comme la 
maladie de Parkinson (MP), la maladie d’Alzheimer ou encore la maladie de Charcot. Jové et al (2014) 
ont rapporté dans un article de revue les différentes avancées en métabolomique sur le 
vieillissement du cerveau et les maladies neurodégénératives liées au vieillissement. LeWitt et al 
(2013) ont travaillé sur la MP. Ils ont analysé du liquide céphalo-rachidien provenant de 48 patients 
et de 57 contrôles (appariés pour l’âge). Les analyses ont été effectuées par GC-MS et UHPLC-MS. Sur 
les 243 métabolites identifiés, 19 composés différenciaient les MP des contrôles. Ainsi, la 
concentration en 3-hydroxykynurénine augmentait dans les MP tandis que celles du glutathion oxydé 
et du glucose diminuaient. Parmi les composés différenciant les MP des contrôles, les auteurs 
citaient quatre acides aminés N-acétylés et suggéraient la possibilité d'une altération métabolique 
plus généralisée des acides aminés N-acétylés.  
 
VI. Présentation générale du travail effectué dans le cadre du doctorat 
 
L’objectif de ma thèse était la mise en place d’analyses métabolomiques par RMN du proton 
pour la recherche de biomarqueurs de différentes pathologies, en ayant recours à différents modèles 
et matrices. 
Dans une première partie, nous nous sommes consacrés à l’étude du mélanome par 
l’utilisation de trois modèles, une lignée cellulaire, des xénogreffes, et des biopsies humaines. Nous 
nous sommes tout d’abord intéressés au rôle de la protéine HIF-1 α dans le mélanome, puis nous 
nous sommes attachés à étudier l’effet d’un médicament, le vémurafénib, sur le mélanome. Enfin, 
l’analyse de tumeurs humaines a été réalisée. Je présenterai également dans cette partie la 
démarche statistique que nous avons utilisée lors des différents travaux réalisés au cours de ma 
thèse. Dans la deuxième partie de ma thèse, la pathologie ciblée sera la maladie d’Alzheimer à 
laquelle nous nous sommes intéressés par l’analyse de liquide céphalorachidien de patients dans le 
but de rechercher de possibles biomarqueurs métaboliques. Dans la partie suivante, nous 
présenterons les résultats de notre étude sur l’hypophosphatasie, maladie orpheline dont les 
changements métaboliques ont été analysés à partir d’extraits de cerveaux de souris. Enfin, la 
dernière partie portera sur un autre cancer, le glioblastome multiforme. Le comportement de la 
protéine IRE1 sera étudié sur une lignée cellulaire, dans le but d’observer les changements 
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I. Le mélanome 
I.I Généralités 
 
Une des formes de cancer de la peau la plus connue est le mélanome. Il provoque le décès de 
5 personnes par jour en France (soit 90% de la mortalité due aux cancers de la peau). Son incidence 
augmente chaque année dans la population à peau blanche principalement : chez les hommes elle 
est passée de 1.1 cas pour 100 000 personnes en 1984 à 1.7/100 000 en 2011 et ce phénomène se 
poursuit.  
Le mélanome se forme dans la majorité des cas sur une peau indemne et, dans une faible 
proportion de cas, sur un grain de beauté.  Il peut aussi se former sur les muqueuses (comme la 
bouche ou encore le vagin) ou sur l’œil. Les principaux facteurs de risque sont l’exposition au soleil 
(surtout chez l’enfant) et les antécédents familiaux. En l'absence de métastases, l’exérèse totale de la 
lésion permet de guérir le mélanome. Mais, au stade métastatique, le mélanome reste à ce jour sans 
solution thérapeutique efficace du fait de sa grande chimiorésistance (Soengas & Lowe 2003). 
Il a été établi depuis quelques années que la plupart des cancers, en particulier le mélanome, 
possèdent un métabolisme énergétique particulier caractérisé par une augmentation de la glycolyse 
quel que soit le taux d’oxygène environnant et cela au détriment de la phosphorylation oxydative 
mitochondriale (Hersey et al., 2009). Cette surconsommation de glucose par les cellules cancéreuses 
est appelée « effet Warburg » (Warburg, 1956). La glycolyse est une voie métabolique de 
dégradation du glucose conduisant à la production d'énergie. Le glucose est transformé en pyruvate 
qui est rapidement métabolisé en lactate ou bien entre dans la mitochondrie. 
Ce métabolisme énergétique particulier permet aux cellules tumorales de se développer en 
milieu hypoxique mais est également responsable de l’avidité des tumeurs pour le glucose et de leur 
agressivité en milieu normoxique. Il entraîne également une dissémination facilitée des cellules 
tumorales grâce à la surproduction de lactate qui acidifie le milieu extracellulaire et accroît la 
synthèse de nombreux métabolites secondaires impliqués dans la prolifération cellulaire. Ces 
perturbations métaboliques favorisent le développement de la tumeur (Feron et al 2009). 
 
I.2 Le diagnostic 
I.2.1 Description visuelle 
 
Pour diagnostiquer un mélanome, une étude visuelle de la peau doit être effectuée dans un 
premier temps. On différencie les tumeurs des éventuelles taches présentes sur la peau ou des grains 
de beauté à l’aide de la règle de l’ABCDE (Abbasi et al., 2004), où 5 caractéristiques visuelles sont 
utilisées pour définir la présence du mélanome.  
A : pour Asymétrie : le mélanome a une forme qui n’est pas parfaitement ronde ou ovale 
avec une épaisseur irrégulière par rapport au centre (Figure 3 A),  
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B : pour Bords irréguliers : les contours du mélanome ne sont pas bien délimités et peuvent 
être ciselés (Figure 3 B),  
C : pour Couleur non homogène : le mélanome peut se teinter de plusieurs couleurs allant du 
blanc au noir en passant par différentes nuances de rouge et de marron (Figure 3 C),  
D : pour Diamètre : la tumeur a une taille > 6 mm et va pouvoir s’étendre (Figure 3 D),  
E : pour Evolution : le mélanome progresse rapidement avec une augmentation de sa taille et 
un changement de pigmentation ou d’épaisseur (Figure 3 E).  
Plus il y aura de paramètres validés et plus la présence d’un mélanome sera probable. Mais 
inversement, avec un nombre restreint de paramètres validés (1 ou 2), la présence du mélanome 
n’est pas forcément démontrée. 
 
 
Figure 3 : Photo représentant la règle de l’ABCDE (Abbasi et al., 2004). Une échelle de 5 mm est représentée dans les 4 
premières photographies. E. Evolution d’un mélanome sur une période de 11 mois. 
 
A. Asymétrie
D. Diamètre > 0.6mm
B. Bord irrégulier
C. Couleur non homogène
E. Evolution
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Si un doute persiste, des examens complémentaires doivent être réalisés et une exérèse de 
diagnostic est effectuée sous anesthésie locale. L’analyse de la biopsie permet d’identifier les cellules 
qui la composent et de confirmer ou non la présence d’un cancer. Si la présence d’un mélanome est 
confirmée, un complément de diagnostic est réalisé à l’aide d’outils comme l’échographie, le scanner 
ou encore la tomographie par émission de positons (TEP). Ces techniques vont pouvoir donner des 
indications sur le caractère invasif des tumeurs. 
 
I.2.2 La tomographie par émission de positons (TEP) 
 
La TEP est une technique de scintigraphie. C’est une méthode d’imagerie médicale nucléaire 
qui permet de mesurer en trois dimensions l’activité métabolique. Elle fournit des informations 
physiologiques sur un organe grâce aux émissions produites par les positons issus de la 
désintégration d’un produit radioactif injecté préalablement. En oncologie, le [18F] 2-Fluoro-2-
Désoxy-Glucose ([18F] FDG) est couramment utilisé. Le [18F] FDG est très proche du glucose. Il ne 
diffère que par la présence d’un 18F radioactif qui remplace le groupement OH en position 2 sur une 
molécule de glucose. La surconsommation de glucose, caractéristique des cellules cancéreuses, 
favorise l’incorporation et l’accumulation du [18F] FDG. Cependant, cette molécule ne se métabolise 
pas et s’accumule dans les cellules permettant d’obtenir une image de la (ou des) tumeur(s). Cette 
technique permet de détecter les tumeurs présentes dans tout le corps d’un individu ainsi que leur 
invasion périphérique, voire des éventuelles métastases. 
 
L’évaluation de la captation du [18F] FDG par un organe est une estimation relative de 
l’accumulation du glucose dans les cellules cancéreuses par rapport au tissu adjacent, comme 
montré sur la Figure 4. Deux codages de couleur permettent de visualiser les tumeurs par TEP, le gris 
inversé ou l’échelle de couleur. Le gris inversé (Figure 4 A) permet d’observer les organes les plus 
consommateurs de glucose en noir, sans donner d’indication de la dose de [18F] FDG fixé par 
l’organisme. L’échelle de couleur (Figure 4 B) permet de différencier les taux de fixation de [18F] FDG, 
de mesurer les lésions et de calculer les valeurs de SUV (Standardized Uptake Value) pour une valeur 
de fixation normalisée, ce qui permet une quantification de la fixation (Paquet et al., 2004).  
 
      
  
              
 
Cf = concentration de [18F] FDG fixé dans le tissu ciblé en KBq/mL 
Dose = dose de [18F] FDG injectée en KBq  
Mpatient = poids du patient en g. 
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Figure 4 : Imagerie TEP. A. Les mélanomes métastatiques sont visualisés en noir (forte fixation du [
18
F] FDG). B. Les 
mélanomes sont visualisés en couleur (orange) selon la valeur de fixation du [
18
F] FDG, SUV(2T)max= 6.18 et 
SUV(3T)max=6.64 
 
Si par hypothèse la valeur de SUV est égale à 1 pour une absorption homogène de [18F] FDG 
dans un tissu, alors une valeur supérieure à 1 confirme la présence de cellules avides de glucose 
comme les tumeurs. La valeur maximale du SUV, le SUVmax, est l’endroit dans un tissu ciblé où la 
valeur sera maximale (Paquet et al., 2004). Une grande valeur de SUV indique une glycolyse accrue 
dans l’organisme considéré. Ces données vont permettre d’identifier le stade d’avancement de la 
tumeur. 
 
I.2.3 Les différents stades 
 
Dans le cas du mélanome, le cancer peut évoluer du stade 1 au stade 4 (Balch et al., 2001). 
Au premier stade, le mélanome est localisé sur la peau, de faible épaisseur, sans ulcération de la 
peau ni atteinte des ganglions lymphatiques. L’évolution peut aller jusqu’au stade 4, où le mélanome 
est métastatique (Tableau 2). 
 
A B
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Tableau 2 : Les différents stades du mélanome 
 
 
L’évaluation du stade d’avancement du mélanome permet de contrôler et d‘adapter le 
traitement. Les traitements du mélanome sont principalement chirurgicaux. Cette opération 
chirurgicale est d’ailleurs généralement réalisée et suffisante aux stades 1 et 2 : l’exérèse totale de la 
tumeur et d’une partie de peau saine péritumorale permet de prévenir les risques de récidive. 
Aux stades 3 et 4, l’étape chirurgicale doit être complétée par de la chimiothérapie, de 
l’immunothérapie ou de la radiothérapie afin d’éliminer les métastases. Au stade 4, des taux 
plasmatiques élevés de Lactate DésHydrogénase (LDH) indiquent généralement que la tumeur s’est 
propagée aux organes internes. 
Actuellement, plusieurs médicaments sont utilisés pour traiter le mélanome métastasique : 
le dabrafénib qui est un inhibiteur de la protéine B-raf, l’ipilimumab ou encore le vémurafénib. Les 2 
derniers sont respectivement commercialisés sous le nom de Yervoy® (laboratoire Bristol-Myers 
Squibb) et Zelboraf® (laboratoire Roche) depuis 2012. Au cours de ma thèse, nous nous sommes 
particulièrement intéressés au vémurafénib. 
 
I.3 Le vémurafénib et la protéine B-raf 
I.3.1 La protéine B-raf 
 
Le gène BRAF, référencé comme un proto-oncogène (gène impliqué dans la prolifération des 
cellules cancéreuses), produit la protéine B-Raf qui est une protéine kinase (catalyseur des réactions 
de phosphorylation) de la voie de signalisation cellulaire MAPK/ERK (Mitogen-Activated Protein 
Kinase/Extracellular signal-Regulated Kinase). L’activation de cette voie est dépendante d’un signal 
extracellulaire reçu par un récepteur de la membrane plasmique. La protéine Ras liée à cette 
membrane va alors être activée (Figure 5) (Flaherty et al., 2011). Cette protéine va recruter et activer 
les protéines de la famille Raf1, constituées des sérine-thréonine-kinases A-Raf, B-Raf et C-Raf. Une 
cascade de phosphorylation va alors s’enclencher. La protéine Erk phosphorylée entre dans le noyau 
et phosphoryle des complexes régulateurs de gènes permettant la prolifération cellulaire. Les signaux 
extracellulaires n’activent cette voie que transitoirement. Il existe une boucle de rétrocontrôle 
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négatif permettant à la protéine Erk d’inactiver Raf et donc de stopper la signalisation cellulaire afin 
de contrôler la prolifération cellulaire. Cependant, une boucle de rétrocontrôle positif peut parfois se 
mettre en place. La voie de signalisation MAPK/ERK est alors continuellement activée entraînant une 
prolifération cellulaire anormale (Lièvre & Laurent-Puig, 2010). La mutation V600E de la protéine B-
Raf correspond au remplacement de la valine (V) par l’acide glutamique (E) en position 600 de la 
protéine. Cette mutation est la cause de nombreux cancers dont le mélanome, le cancer colorectal, 
le cancer papillaire de la thyroïde… La mutation V600E est retrouvée dans 50% des mélanomes. Cette 
mutation activatrice est responsable d’une augmentation de l’activité kinase de la protéine B-Raf. En 
effet, elle supprime l’étape d’activation par la protéine Ras et la protéine B-Raf s’active seule en 
mimant la phosphorylation. La protéine B-Raf mutée est donc Ras-indépendante (Davies et al., 2002). 




Figure 5 : Voie de signalisation simplifiée MAPK/ERK avec la cascade de phosphorylation (Lièvre et Laurent-Puig, 2010) et 
action du vémurafénib au niveau de la protéine Raf (Flaherty et al., 2011) 
 
I.3.2 Interaction entre le vémurafénib et la protéine B-raf 
 
Connu sous les noms de PLX4032, RG7204 ou RO5185426, le vémurafénib est une molécule 
de faible poids moléculaire (489.92 g/mol) utilisée dans le traitement du mélanome métastatique 
portant la mutation BRAFV600E (Flaherty et al., 2011). Le vémurafénib dont la structure est présentée 
Figure 6 A cible la protéine B-raf. 
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Figure 6 : Structures de A. PLX4032 (Vémurafénib) et de B. PLX4720 
 
De nombreux essais pour développer des molécules inhibitrices de cette protéine kinase se 
sont récemment mis en place. Des chercheurs ont utilisé la technique de « structure-guided scaffold-
based » afin d’identifier des molécules susceptibles d’être inhibitrices de la mutation. Des études 
cristallographiques montrent qu’un inhibiteur, le PLX 4720, vient se loger préférentiellement au 
niveau d’un site en forme de poche (Figure 7). Cet inhibiteur a une structure similaire à celle du 
vémurafénib (PLX4032) (Tsai et al., 2008) (Figure 6 B).  
 
 
Figure 7 : Structure cristallographique de B-Raf avec PLX4720 (Tsai et al., 2008) 
 
La co-cristallisation de la protéine B-Raf avec le vémurafénib a permis d’identifier un site de 
liaison entre ces 2 composés : il se forme une liaison hydrogène entre le proton amine de l’aspartate 
294 et l’azote sulfonamide du vémurafénib. La présence de l’inhibiteur provoque un déplacement 
vers l’extérieur de l’hélice αC (Figure 7 pour le PLX4720). 
Les molécules PLX4032 et PLX4720 présentent les mêmes propriétés pharmacocinétiques 
chez les rongeurs ainsi que les mêmes activités in vitro et in vivo. En allant plus loin dans la phase de 
développement du médicament, seul le PLX4032 a été retenu car ses propriétés pharmacocinétiques 
étaient plus appropriées pour des animaux de plus grande taille (chiens, singes) (Bollag et al., 2010).  
Toutes les lignées cellulaires BRAFV600E ne sont pas sensibles au PLX4032 et environ 20% des 
mutants BRAFV600E montrent des résistances intrinsèques. Les résultats du traitement au vémurafénib 
sont très prometteurs mais de courte durée car une résistance apparaît en moyenne après 7 mois de 
traitement.  
A B
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L’efficacité du vémurafénib a été évaluée par comparaison avec un autre anticancéreux, la 
dacarbazine (Chapman et al., 2011). Il a été démontré que le vémurafénib permettait un allongement 
de la durée de vie des patients ainsi qu’un ralentissement de la progression de la maladie ; son 
efficacité est supérieure à celle de la dacarbazine.  
La découverte de la mutation de la protéine B-Raf et du vémurafénib incite à la poursuite des 
recherches sur le métabolisme énergétique des cellules tumorales lors de la prise d’un traitement ou 
non. La Figure 8 montre une image TEP d’un patient avant et après traitement au vémurafénib. La 
disparition de la plus grande partie des tumeurs confirme l’intérêt que peut avoir le vémurafénib 
dans le traitement du mélanome (Bollag et al., 2010). 
 
 
Figure 8 : Imagerie TEP : les tumeurs ont diminué après traitement du patient au vémurafénib pendant 2 semaines 
(Bollag et al., 2010). 
 
I.4 La protéine HIF-1 et le métabolisme bioénergétique 
 
Une autre façon d’étudier le mélanome est d’analyser le métabolisme induit par l’effet 
Warburg et, plus particulièrement, le métabolisme bioénergétique du mélanome. Les perturbations 
métaboliques favorisent le développement de la tumeur et l’invasion des tissus périphériques et 
participent aux mécanismes de résistance aux médicaments anticancéreux. Parmi les différentes 
protéines impliquées dans le métabolisme énergétique des cellules tumorales, le facteur de 
transcription HIF-1 (Hypoxia Inducible Factor 1) pourrait avoir un rôle prépondérant (Ke & Costa, 
2006). 
Afin de comprendre l’action de la protéine HIF-1 sur le métabolisme bioénergétique, il faut 
d’abord comprendre le métabolisme bioénergétique et, plus précisément, la glycolyse et la fonction 
mitochondriale avec le cycle de Krebs. 
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I.4.1 Le métabolisme bioénergétique  
I.4.1.1 La glycolyse 
 
La glycolyse est la dégradation du glucose avec production d’ATP (Figure 9). Elle se déroule 
entièrement dans le cytosol et est une suite de 10 réactions toutes catalysées par des enzymes. 
L’équation bilan de la glycolyse est :  
Glucose +2 ADP+2 Pi+2 NAD+ 2 pyruvate+2 ATP+2 NADH,H+ + 2 H2O 
L’entrée du glucose dans les cellules est assurée par des transporteurs spécifiques du 
glucose; ces transporteurs sont membranaires. Cinq sont connus et appelés GLUT-(1 à 5). 
La première étape de la glycolyse est une phosphorylation du glucose en glucose-6-
phosphate. Cette réaction consomme de l’ATP et utilise l’enzyme hexokinase comme catalyseur. 
Le clivage du fructose-1,6-phosphate est une étape importante de la glycolyse dans laquelle 
une molécule à six carbones va former deux molécules à trois carbones. La réaction de clivage de ce 
composé, catalysée par la fructose-1,6-phosphate aldolase, conduit au 3-phosphoglycéraldéhyde 
(G3P) et à la 3-phosphodihydroxyacétone qui est ensuite isomérisée en G3P sous l’action de la triose-
phosphate isomérase. Le passage d’une molécule à six carbones à deux molécules à trois carbones 
permet de doubler les réactions fournissant de l’énergie au système, comme lors de la dernière 
étape de la glycolyse où deux molécules de phosphoénolpyruvate sont transformées en pyruvate par 
la pyruvate kinase. Cette réaction crée de l’énergie car elle transforme une molécule d’ADP en ATP 
par molécule de phosphoénolpyruvate transformée. 
Le pyruvate peut se transformer différemment selon les conditions d’oxygénation dans 
lesquelles se trouve la cellule. 
Dans des conditions normoxiques ou en aérobie, la présence d’oxygène permet la respiration 
mitochondriale. Dans ce cas, la majorité du pyruvate va poursuivre sa dégradation dans la 
mitochondrie et ainsi permettre le fonctionnement du cycle de Krebs. 
Au contraire, dans des conditions d’hypoxie ou en anaérobie, le manque d’oxygène va 
engendrer la fermentation lactique ou alcoolique. Le pyruvate se transforme en lactate dans le cas de 
la fermentation lactique (cette voie est utilisée par les globules rouges car elles ne possèdent pas de 
mitochondries ou par les cellules en hypoxie) ou en éthanol dans le cas de la fermentation alcoolique 
(la fermentation alcoolique est généralement utilisée par des micro-organismes comme des levures). 
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Figure 9 : Schéma de la glycolyse 
(Source internet cours université de Bordeaux : http://ressources.unisciel.fr/biocell/chap5/res/10c_glycolyse_bis_xl.jpg) 
 
I.4.1.2 Le cycle de Krebs 
 
Le cycle de Krebs est aussi appelé cycle tricarboxylique ou encore cycle du citrate (Figure 10). 
Il permet à la cellule de produire de l’énergie à travers la formation de molécules de GTP (équivalent 
à l’ATP au niveau énergétique) ou encore de la production de NADH,H+ qui pourra être utilisé au 
niveau de la respiration mitochondriale pour la production d’énergie. 
Pour que le cycle de Krebs fonctionne correctement, il faut que la mitochondrie soit 
alimentée en pyruvate qui est issu de la glycolyse. L‘étape préliminaire au cycle de Krebs est 
l’oxydation du pyruvate en acétyl-CoenzymeA (acétyl-CoA). Cette étape, essentielle au bon 
fonctionnement du cycle, est catalysée par un complexe d’enzymes nommé pyruvate 
déshydrogénase (complexe PDC) avec comme co-facteur le NAD+. Ce complexe d’enzymes comprend 
3 principales enzymes : la pyruvate déshydrogénase, la dihydrolipoyl transacétylase et la 
dihydrolipoyl déshydrogénase.  
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Figure 10 : Le cycle de Krebs  
(Source internet cours université de Bordeaux : http://ressources.unisciel.fr/biocell/chap5/res/10a_citric_bis_xl.jpg) 
 
Le cycle de Krebs commence par la condensation de l’acétyl-CoA et de l’oxaloacétate présent 
dans le cycle pour former le citroyl-CoA qui est hydrolysé en citrate en présence d’eau et de l’enzyme 
citrate synthase. Une suite de réactions catalysées par différentes enzymes a ensuite lieu dans le 
cycle. On peut noter, entre autres, la formation de succinate, de fumarate, de malate et, enfin, la 
transformation du malate en oxaloacétate catalysée par la malate déshydrogénase. Une nouvelle 
molécule d’acétyl-CoA entre alors dans le cycle pour qu’il se poursuive (Figure 10). La totalité du 
pyruvate ne sert pas au fonctionnement du cycle de Krebs et il existe d’autres moyens de le dégrader 
complètement. 
 
I.4.1.3 Autre voie de dégradation du pyruvate 
 
Dans les cellules sans mitochondries comme les hématies, ou dans des conditions 
d’anaérobie ou d’hypoxie, le pyruvate est réduit en lactate par le NADH,H+ formé lors de la glycolyse. 
Cette réaction est catalysée par la LDH. 
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Pyruvate + NADH,H+ 
   
    Lactate + NAD+ 
Le lactate ainsi produit est excrété de la cellule par des transporteurs membranaires, les  
MCT 1 et 4. Il se retrouve dans le milieu extracellulaire et constitue un déchet. 
HIF-1 intervient au niveau de ce métabolisme bioénergétique. Il faut comprendre son 
implication pour appréhender les modifications métaboliques. 
 
I.4.2 La protéine HIF-1 
 
La protéine HIF-1 est une protéine hétérodimérique composée d’une sous-unité HIF-1β 
constitutive et d’une sous-unité HIF-1α oxygéno-régulée (Wang et al., 1995). La sous-unité HIF-1β est 
aussi appelée ARNT (Aryl hydrocarbon Receptor Nuclear Translocator). L’influence d’HIF-1 sur le 
métabolisme est principalement due à la sous-unité α de la protéine. En effet, en conditions 
normoxiques, la sous-unité HIF-1α formée est immédiatement hydrolysée par la prolyl hydroxylase 
domain protein 2 (PHD2), processus qui requiert de l’oxygène. Par contre, en conditions hypoxiques, 
elle n’est pas dégradée et s’accumule donc rapidement. La protéine HIF-1α a toutefois été retrouvée 
en conditions normoxiques dans de nombreux cancers. Il existe plusieurs isoformes d’HIF-1α dont 
HIF-1α785, qui est principalement présent en conditions de normoxie (Mills et al., 2009). 
HIF-1α est connue pour son implication dans la constitution d’une tumeur. Par contre, son 
rôle dans le métabolisme bioénergétique des cellules cancéreuses n’est étudié que depuis peu. 
L’implication d’HIF-1α dans la promotion de la glycolyse et dans l’inhibition des fonctions 
mitochondriales a été démontrée dans des modèles autres que le mélanome (Semenza, 2010 ; Jones 
& Schulze, 2012). 
 
I.4.3 Rôle de la protéine HIF-1α dans le métabolisme énergétique 
 
La protéine HIF-1α agit à plusieurs niveaux de la glycolyse et du cycle de Krebs. Elle va, dans 
un premier temps, accélérer le transport du glucose à l’intérieur de la cellule, en favorisant la 
surexpression des transporteurs du glucose. Elle active la transcription des gènes qui codent les 
transporteurs du glucose GLUT1 et GLUT3. De la même manière, elle active des gènes codant pour 
l’hexokinase, première enzyme de la glycolyse. Elle régule l’ensemble des enzymes de la glycolyse 
comme la kinase de la troisième étape de la glycolyse, la 6-phosphofructose-1-kinase (PFK1) (Jones & 
Schulze 2012) (Figure 11). 
La protéine HIF-1α régule l’enzyme pyruvate déshydrogénase kinase (PDK). La PDK 
phosphoryle la PDH, ce qui va provoquer la réduction de son pouvoir catalytique. Dans ces 
conditions, le pyruvate est détourné de la mitochondrie pour aller vers la fermentation lactique, ce 
qui diminue la production d’énergie due au cycle de Krebs. Dans une cellule saine, lorsque l’activité 
de la PDK est fortement diminuée voire annulée, cela engendre la mort cellulaire par production 
excessive de dérivés réactifs de l’oxygène (ROS : reactive oxygen species) comme des radicaux libres, 
des ions oxygénés ou encore des peroxydes. Ce sont des espèces chimiques très réactives qui 
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provoquent un stress oxydant endommageant les structures cellulaires, ce qui a pour conséquence 
l’apoptose des cellules. Dans le cas où HIF-1α est surexprimée, elle active la transcription de gène qui 
protège les cellules de l’apoptose afin de maintenir la survie cellulaire en milieu hypoxique.  
De plus, HIF-1α régule d’autres enzymes de la fermentation lactique. La première, la LDHa, 
facilite la conversion du pyruvate en lactate. Les autres enzymes sont des transporteurs de 
monocarboxylates (MCT1/4) qui transportent le lactate hors de la cellule. 
 
 
Figure 11 : Résumé de la glycolyse et du cycle de Krebs mettant en évidence le rôle de la protéine HIF-1α (d’après Jones & 
Schulze, 2012). 
Abréviations : GLUT : transporteurs de glucose, HK2 : hexokinase-2, PFK1 : 6-phosphofructose-1-kinase, PKM2 : pyruvate 
kinase muscle-2, LDHa : lactate déshydrogénase-A, MCT : transporteurs des acides monocarboxyliques, PDH : pyruvate 
déshydrogénase, PDK1 : pyruvate déshydrogénase kinase isoenzyme 1, SDH : succinate déshydrogénase, FH : fumarate 
hydratase, ACLY : ATP citrate lyase, IDH : isocitrate déshydrogénase, mIDH : mutant isocitrate déshydrogénase, VHL : 
suppresseur de tumeur von Hippel-Landau, GLS1 : glutaminase, ASCT2 : transporteur d’acides aminés neutres. 
 
I.5 Métabolomique et mélanome 
 
Plusieurs études ont été menées sur le mélanome en utilisant une approche métabolomique, 
principalement par RMN. Morvan et Demidem en 2007 ont publié un article sur le traitement de 
cellules B16 de mélanome xénogreffées par un agent de chimiothérapie, la chloroéthylnitrosourée. 
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Les analyses ont été réalisées par RMN 1H 1D et 2D et par RMN HR-MAS (RMN haute résolution par 
rotation à l’angle magique). Les xénogreffes ont été étudiées directement, sans extraction. Les 
auteurs ont montré que la masse des tumeurs non traitées augmentait rapidement après dix jours 
alors que celle des tumeurs traitées était peu modifiée. Lors de la phase d’inhibition de croissance 
des tumeurs traitées, une accumulation de glucose, de glutamine et d’aspartate a été constatée. Lors 
de la croissance, une augmentation de la concentration d’alanine ainsi qu’une diminution de celle du 
succinate ont été observées ainsi qu’une accumulation de glycine, de phosphoéthanolamine et de 
formate. Ces résultats montrent une activation de diverses voies métaboliques. Cette étude 
démontre que la métabolomique de la réponse tumorale à un agent anticancéreux peut aider à 
découvrir des voies métaboliques dans lesquelles intervient le médicament ainsi qu’à mettre en 
évidence la réponse métabolique au traitement. 
Triba et al. (2010) ont publié un article par RMN 1H HR-MAS sur cellules intactes provenant 
d’une lignée murine de mélanome B16. Les cellules ont été étudiées sous quatre conditions : les 
cellules B16 contrôles non traitées ou traitées avec du bisphosphonate (BP7033) ou traitées avec de 
la doxorubicine (DOXO) qui sont deux anticancéreux ou en présence d’acide éthylène glycol 
tétraacétique (EGTA) qui est un chélatant du calcium. Les cellules contrôles et celles traitées avec 
l’EGTA se comportent de la même façon. Il n’y a donc pas d’effet du chélatant du calcium sur les 
cellules. Les deux groupes ont ensuite été fusionnés pour comparer l’effet des deux médicaments. De 
bonnes séparations statistiques ont été observées entre les cellules traitées par les agents 
anticancéreux et les cellules contrôles, ainsi qu’entre les cellules traités par les deux médicaments 
anticancéreux. Des changements métaboliques sont observés avec le BP7033 qui modifie le 
métabolisme des phospholipides et la glycolyse et la DOXO qui induit des modifications au niveau de 
l’inositol, de la lysine et du métabolisme des lipides neutres. De plus, les deux médicaments 
modifient le métabolisme de la glutamine.  
Un groupe de recherche de l’institut de recherche médicale de Sandford-Burnham a publié 
plusieurs articles sur le mélanome grâce à l’analyse des flux métaboliques (fluxomique). Dans un 
premier article datant de 2011, Scott et al utilisent la GC-MS. Six lignées de mélanome sont étudiées 
sous deux conditions « normoxie ou hypoxie ». Au temps t=0 h, le glucose de la culture cellulaire est 
remplacé par du glucose marqué [U-13C6] glucose. Les auteurs ont montré que les cellules 
consommaient davantage de glucose dans des conditions d’hypoxie avec une plus grande 
transformation en lactate. Une réduction du flux des métabolites du cycle de Krebs provenant du 
glucose est constatée en hypoxie. Cette étude montre également sur une des lignées cellulaires 
qu’en conditions d’hypoxie, les cellules utilisent la glutamine comme source alternative de carbone 
pour alimenter le cycle de Krebs. Enfin, ces auteurs montrent que la glutamine contribue également 
à la synthèse des acides gras par inversion du flux du cycle de Krebs, dans sa direction réductrice. 
Dans une seconde publication du même groupe (Filipp et al., 2012), les auteurs étudient le 
flux inverse du cycle de Krebs. Ils utilisent comme précédemment la GC-MS mais aussi la RMN 1D 13C 
et 2D 1H/13C. Six lignées de mélanome sont étudiées, possédant soit des mutations B-Raf ou N-Ras. 
Cette étude montre que la glutamine devient une source de carbone pour la synthèse des lipides en 
conditions hypoxiques. Cette adaptation métabolique est distincte de la voie de la glutaminolyse et 
est catalysée par deux enzymes (isocitrate déshydrogénases (IDH) 1 et 2). Une partie de la glutamine 
passe par le cycle de Krebs inversé avec IDH2, mais la majorité des acides gras se forme à l’extérieur 
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de la mitochondrie (Figure 12). Dans les deux cas, la glutamine est la molécule de départ et le citrate 
est une des molécules intermédiaires de cette synthèse.  
 
Figure 12 : Synthèse des acides gras, A. En conditions de normoxie, le flux du glucose en rouge alimente le cycle de Krebs 
et le citrate va aussi former des acides gras. B. En conditions d’hypoxie, le flux de la glutamine en bleu compense la 
quantité limitée d’acétyl-CoA et alimente la biosynthèse des acides gras à partir de la glutamine. IDH1 et IDH2 aident à 
cette transformation. Ils fournissent une passerelle permettant le fonctionnement inverse du cycle de Krebs (Filipp et al., 
2012). 
 
Plus récemment, Wang et al. (2014) ont étudié le mélanome métastasique au niveau de la 
rate. Ces auteurs comparent des rates de souris qui ont reçu pour la moitié une injection de cellules 
de mélanome B16-F10. La métabolomique par RMN 1H montre que des concentrations plus faibles 
de taurine, de glutamate, d’aspartate, de phosphoéthanolamine, de nicotinamide et d’ATP sont 
détectées dans les tumeurs, avec au contraire des concentrations plus élevées d'alanine, de malate, 
de xanthine, d'histamine, de dCTP, de GTP, de thymidine et de 2′-deoxyguanosine. Toutes ces 
molécules qui sont associées à de multiples voies biologiques pourraient être des biomarqueurs 
potentiels du mélanome métastatique dans la rate. 
 
I.6 Objectif de notre étude  
 
Pour mieux cerner les différentes voies métaboliques où interagissent les protéines HIF-1 et 
B-Raf, des analyses métabolomiques par RMN du proton vont être mises en œuvre sur différents 
modèles: une lignée cellulaire, des xénogreffes de mélanome, et des tumeurs humaines. 
Dans une première partie, une lignée cellulaire humaine de mélanome qui possède une forte 
expression de la protéine HIF-1 est comparée à ses clones dans lesquels l’expression de la protéine 
est fortement atténuée.  
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Dans la deuxième partie, une étude de xénogreffes de cellules exprimant la protéine B-Raf 
est effectuée. Un traitement au vémurafénib sera ou non effectué sur les différentes xénogreffes. 
L’effet de la résistance des cellules au vémurafénib sera aussi étudié dans cette partie avec des 
xénogreffes résistantes traitées ou non traitées au vémurafénib.  
Enfin, une étude métabolomique préliminaire comparant des mélanomes humains et des 
peaux saines sera effectuée afin d’analyser les différences métaboliques entre ces tissus. 
II Matériels et méthodes 
 
Les différents matériels biologiques utilisés dans cette partie ont été fournis par l’équipe 
Ciblage Moléculaire Cellulaire et Traitement du Cancer spécialisée dans l’étude du mélanome, dans la 
culture cellulaire et dans le métabolisme énergétique (Centre de recherche Jean Pierre Aubert, Unité 
837, Equipe 4, INSERM et faculté de Médecine, Lille II). Le matériel biologique était constitué de 




Dans la première partie de l’étude, nous nous intéressons à une lignée cellulaire de 
mélanome humain appelée HBL qui surexprime la protéine HIF-1α. Il s’agit d’une lignée de cellules 
pigmentées issues d’une métastase ganglionnaire inguinale de mélanome nodulaire. 40 échantillons 
provenant de 4 mutants de la lignée sauvage HBL ont été comparés. Les cellules ont été transfectées 
par différents plasmides (brins d’ADN circulaire) dont trois provoquent la sous-expression de la 
protéine HIF-1 α. Chaque plasmide code pour des shRNA ciblant spécifiquement différents exons du 
gène d’HIF-1α (Figure 13 B). Le shRNA Y3 cible l’exon 9, B1 l’exon 11 et R1 l’exon 14. Nous avons 
donc trois mutants knockdown (B1, R1, Y3) et un clone « scrambled » (WNC) transfecté avec un 
plasmide vide qui sert de contrôle pour cette étude. L’expression d’HIF-1α a été vérifiée par western 
blot dans les différents clones. Le western blot présenté Figure 13 A montre la diminution de 
l’expression de la protéine HIF-1α dans les knockdown par rapport aux scrambled, l’expression de 
l’actine n’étant pas modifiée. 
 
 
Figure 13 : A. Western blot montrant l’expression de la protéine HIF-1α et de la protéine de référence (actine). B. 
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Les différents clones sont amenés au passage 10 et les cellules sont récupérées à une 
confluence de 70% environ. Les tapis cellulaires sont rincés deux fois au tampon phosphate salin 
(PBS : Phosphate buffered saline) puis grattés à l’aide d’un scraper. Les cellules récupérées sont 
mises dans des eppendorfs et immédiatement congelées dans l’azote liquide. 40 échantillons 
d’environ dix millions de cellules chacun ont été utilisés pour cette étude, soit 10 par famille (Tableau 
3). 
Pour le second projet, nous avons travaillé sur des xénogreffes de tumeur A375 chez la souris 
SCID. La lignée de mélanome A375 a été choisie car elle exprime la protéine B-Raf mutée (B-RafV600E). 
La lignée A375 résistante a été obtenue en exposant la lignée parent à des concentrations 
croissantes de vémurafénib. Quatre conditions sont étudiées ici ; les souris ont soit été greffées avec 
des cellules sensibles (WT), soit avec les cellules résistantes (RS), les souris ont été ensuite traitées (T) 
ou non traitées (NT) par le vémurafénib. Le nombre d’échantillons est répertorié dans le Tableau 3. 
Pour chaque souris, trois biopsies au minimum ont été prélevées et immédiatement congelées dans 
l’azote liquide. 
 
La troisième étude a porté sur des biopsies de tumeur et de peau saine de patients. Dans un 
premier cas, plusieurs tumeurs d’un même patient ont été analysées (Tumeurs TEP). Dans le 
deuxième cas, des biopsies de tumeur et de peau périphérique saine provenant de différents 
patients ont été étudiées. Le nombre d’échantillons est reporté dans le Tableau 3. 
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II.2 Préparation des échantillons  
 
Une extraction biphasique chloroforme-méthanol-eau (2/2/1,425) a été réalisée à 4°C sur 
l’ensemble des échantillons. Elle permet d’obtenir les métabolites hydrosolubles d’une part et les 
composés liposolubles d’autre part (Beckonert et al., 2007). 
 
 
Figure 14 : Protocole de préparation des échantillons 
 
Après ajout de 2mL de méthanol et de 0,425mL d’eau milli Q, les échantillons sont broyés à 
l’aide d’un homogénéisateur mécanique (ultra turax T8, IKA®-Werke) (≈3 x 10 s) et soniqués (vibra 
cell, IKA®-Werke) (≈3 x 10 s). A ce stade, un dosage des protéines de chaque échantillon est effectué 
en duplicate par la méthode de Bradford (1976).  
1mL de chloroforme est ensuite ajouté et l’échantillon est agité au vortex quelques secondes. 
Enfin, 1mL de chloroforme et 1mL d’eau milliQ sont ajoutés. Le mélange est vortexé (≈ 10 s), laissé 
dans la glace pendant 15 min puis centrifugé 15 min à 1100 g (5000 rpm) à 4°C. Deux phases sont 
obtenues, la phase aqueuse contenant les métabolites hydrosolubles et la phase organique 
contenant les lipides. A l’interface, on retrouve une fine couche de résidus cellulaires. 
La phase aqueuse est évaporée au Speed-Vac (≈8 h) (Savant SPD111V SpeedVac® 
Concentrator Thermo-Scientific) afin d’éliminer les solvants. Puis, chaque échantillon est repris dans 
550µL de tampon borate à pH 10. Cet ajout de tampon permet de limiter les différences de pH entre 
les échantillons. Les échantillons sont ensuite lyophilisés une nuit et le résidu est resolubilisé dans 
550µL de D2O. 5 µl d’une solution aqueuse de la référence interne TSP (3-triméthylsilylpropionate-
2,2,3,3-d4 de sodium) à 5 mM sont ensuite ajoutés. Le TSP est utilisé pour la calibration des spectres 
RMN (δ=0ppm) et la quantification des métabolites. Le mélange est ensuite transféré dans un tube 
RMN de 5mm de diamètre. 
La récupération de la phase organique implique le passage de la couche intermédiaire 
présente dans le tube. Le volume prélevé n’est donc pas identique pour tous les échantillons comme 
dans le cas de la phase aqueuse. Il varie entre 1.7 mL et 2.0mL. Les échantillons ont tous été préparés 
avec 1.5mL de phase organique pour des raisons d’homogénéité. La phase organique est ensuite 
évaporée au Speed-Vac (6 h) et le culot repris dans 555µL de CDCl3. Le mélange est ensuite transféré 
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II.3 Conditions RMN 1H  
 
Les spectres RMN 1H à une dimension (1D) des cellules et des xénogreffes ont été enregistrés 
à 25°C sur un spectromètre Bruker Avance II 400 équipé d’une sonde 5mm broad band inverse (BBI). 
Les spectres RMN des tumeurs de patients ont été enregistrés sur un spectromètre Bruker Avance 
500 équipé d’une cryosonde inverse TCI de 5mm. 
Dans les 3 études, une séquence zgpr (impulsion radio fréquence de 30° / acquisition / délai 
de relaxation) avec présaturation durant le délai de relaxation a été utilisée pour minimiser le pic 
résiduel du solvant (HOD). La même séquence sans présaturation a été utilisée pour les phases 
organiques. Les paramètres d’acquisition ont été optimisés afin d’obtenir des expériences 
quantitatives. Les paramètres RMN utilisés sont reportés dans le Tableau 4. Pour les phases 
aqueuses, un contrôle du pH a été effectué sur le signal de la taurine. A pH 10, les deux CH2 de la 
taurine forment un singulet à 3.085 ppm. Les pH de tous les échantillons ont été réajustés avec 
moins de 5µl de solution concentrée de NaOD (≈1.4 M) ou DCl (≈1.2 M) pour que le signal de la 
taurine soit toujours un singulet situé entre 3.855 et 3.84 ppm. 
 




Paramètres d’acquisition : nombre de points (TD), nombre de scans sans acquisition (DS), nombre de scans durant 
l’acquisition (NS), largeur de la fenêtre spectrale utilisée en ppm (SW), temps d’acquisition en seconde  (AQ), délai entre 
deux impulsions en seconde (D1) et durée d’impulsion en microseconde (p1). 
Les paramètres de traitement interviennent au moment de la transformée de Fourier avec le nombre de points utilisés 
dans le spectre transformé (SI), généralement le double du nombre de points enregistrés (zero-filling) et une apodisation 
par l’application d’une multiplication exponentielle avec un élargissement des signaux (LB : Line Broadening) de 0.3 Hz 
pour les phases aqueuses et 0.7 Hz pour les phases organiques. 
 
II.4 Attribution des spectres RMN 1H 
 
L’attribution des signaux des spectres RMN 1H présentés dans l’ensemble de ce manuscrit a 
été réalisée à l’aide de trois méthodes complémentaires : la comparaison avec les données de la 
littérature, la comparaison à une base de données interne à pH 10 et l’ajout de standard directement 
dans l’échantillon étudié. 
La littérature constitue une grande source d’informations pour l’attribution des signaux des 
spectres RMN 1H de divers échantillons biologiques (Wevers et al., 1995). Il existe également de 
nombreuses bases de données disponibles en ligne, comme Human Metabolome Database Magnetic 
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Resonance Data Bank (www.hmdb.ca) ou encore Human Metabolome Project 
(www.metabolomics.ca). Dans ces cas-là, les spectres des métabolites sont généralement enregistrés 
à pH physiologique. Si ces outils ne permettent pas d’attribuer les signaux de l’ensemble des 
métabolites, ils sont très utiles pour les métabolites dont les déplacements chimiques ne varient pas 
(ou peu) avec le pH. Pour les autres métabolites, la littérature et les bases de données donnent des 
indices sur la structure de nouveaux métabolites pouvant être présents dans les échantillons. 
Pour chaque métabolite identifié, le spectre de référence du composé standard (composé 
commercial) est enregistré à pH 10 et intégré dans la base de données élaborée au laboratoire. 
Actuellement, cette base de données compte plus de cent métabolites. Elle permet de repérer avec 
précision la localisation des différents signaux de chaque métabolite. 
Lorsque la comparaison avec les spectres RMN 1H des standards ne permet pas d’aboutir à 
une attribution complète et non ambiguë de l’ensemble des signaux présents dans le spectre du fait 
de la superposition de signaux, l’ajout de composé pur dans l’échantillon peut être effectué. Cette 
méthode permet de localiser le (ou les) signal (signaux) du métabolite ajouté grâce à l’augmentation 
d’intensité de chacun de ses signaux. 
Toutes ces procédures ont permis d’identifier une grande majorité des métabolites 
détectables. Toutefois, certains signaux demeurent encore non attribués. 
L’attribution des signaux des différents spectres RMN 1H à pH 10 sera présentée dans chaque 
chapitre de ce manuscrit. 
 
III Etudes statistiques  
 
La démarche de l’analyse statistique utilisée au cours de ma thèse est la même pour toutes 
les études réalisées. Elle peut se diviser en 5 grandes étapes : le pré-processing, le pré-traitement, le 
processing, le post-processing et l’interprétation (Goodacre et al 2007). Afin d’illustrer ces différentes 
étapes, je présente dans ce paragraphe un travail que nous avons récemment publié (c.f. annexe) et 
qui correspond à une étude des différentes approches de pré-traitement des données. Pour cela, une 
matrice de données regroupant les résultats obtenus à partir de l’analyse RMN 1H de deux lignées 
cellulaires humaines de leucémie notées M0 et M2 est utilisée ; les cellules M0 correspondent à la 
lignée cancéreuse humaine sensible à l’imatinib et les cellules M2 à la lignée cancéreuse humaine 
résistante à l’imatinib. Les comparaisons entre M0 et M2 ont été utilisées ici à titre d’exemple 
méthodologique dans le but d’analyser la pertinence des étapes de pré-traitement des données et ne 
feront pas l’objet d’interprétations métaboliques ou biologiques. 
 
III.1 Processing des signaux RMN (pré-processing) 
 
Après un zérofilling de 64K et une multiplication exponentielle (LB = 0.3 Hz), les FIDs (Free 
Induction Decays) sont transformés en spectres. La phase des signaux et la ligne de base du spectre 
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sont ensuite corrigées manuellement en utilisant le logiciel Topspin 2.1®(Bruker). La correction de la 
ligne de base se fait à l’aide d’une fonction polynomiale et/ou sinusoïdale. Le signal de la référence 
TSP est calibré à 0 ppm. 
Les spectres d’une même série sont alors segmentés en régions consécutives et non 
chevauchantes appelés « buckets » à l’aide du logiciel KnowItAll® (BIO-RAD). Ces buckets sont créés 
avec un pas variable de 0.02±0.01 ppm avec l’outil « intelligent bucketing » et sont ensuite réajustés 
manuellement de telle sorte que chaque bucket représente un signal RMN et/ou un métabolite. 
Cette étape permet d’éliminer le bruit ainsi que les signaux des solvants résiduels (eau, méthanol et 
chloroforme) ou encore d’éventuels contaminants.  
Le bucketing variable permet d’éviter des erreurs d’interprétation des résultats. Je vais 
maintenant montrer les différences qu’il peut il y avoir avec l’utilisation de divers pas, fixes ou 
variables.  En effet, avec un pas fixe de 0.1 ppm, les signaux de certains métabolites vont être coupés 
comme c’est le cas dans la Figure 15 A. La même zone corrigée montre chaque signal bien défini 
(Figure 15 B). En revanche, dans la Figure 15 C, les buckets sont a priori corrects avec un pas fixe de 
0.2 ppm. Pourtant, quand on compare à la Figure 15 D qui montre la zone du spectre retravaillée 
manuellement, nous pouvons voir que les signaux des métabolites citrate et malate sont regroupés 
dans les mêmes buckets (Figure 15 C) alors que les signaux de ces différents métabolites peuvent 
être séparés (Figure 15 D). Deux branches du système AB que forme le malate sont pures alors que 
les deux autres sont mélangées avec les signaux du citrate. De plus, dans les Figure 15 B et D, le bruit 
a été exclu. 
Le cas présenté ici est un cas idéal car nous travaillons avec une solution tamponnée, ce qui 
réduit considérablement les variations de déplacements chimiques des signaux (<2 Hz, soit <0,005 
ppm). Le pH peut donc être considéré comme constant et tous les spectres sont parfaitement 
superposables. Dans le cas où les spectres n’auraient pas été enregistrés au même pH, il est possible 
d’appliquer un algorithme d'alignement des signaux de telle sorte que chaque signal d’un métabolite 
soit au même déplacement chimique pour chaque échantillon (voir par exemple la publication de 
MacKinnon et al., 2012). 
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Figure 15 : Méthode de découpage des spectres par "bucketing" sur une superposition de 20 spectres RMN 
1
H des 
extraits cellulaires M0 et M2. Régions spectrales de 3.7 à 3.8ppm (A et B) et de 2.6 à 2.7ppm (C et D). Les buckets sont 
générés avec un pas fixe de 0.01 ppm (A) et de 0.02 ppm (C), alors que B et D ont été générés avec l’outil d’ "intelligent  
bucketing" et réajustés manuellement. Les lignes pointillées séparent deux buckets et les zones grises sont les zones 
spectrales exclues. 
 
III.2 Traitement des données RMN (pré-traitement) 
 
Les aires des signaux (« buckets ») sont intégrées avec le logiciel KnowItAll puis transférées 
dans le logiciel Pirouette (Infometrics), ce qui permet d’obtenir une matrice brute des aires des 
signaux. 
La matrice regroupe l’ensemble des variables « bucketées ». Ainsi, chaque ligne représente 
un individu et chaque colonne une variable. A chaque individu sont associés un groupe (M0 ou M2) 
et une valeur de TSP (notre référence interne) et/ou une masse ou encore une quantité de protéines. 
Ces informations complémentaires permettront de normaliser les données. Ceci sera développé dans 
la partie suivante (partie IV) où différentes normalisations seront décrites. 
 
III.3 Analyses statistiques (processing) 
 
Diverses analyses statistiques complémentaires sont générées : non-supervisées et 
supervisées, uni- et multivariées. Les analyses non-supervisées permettent une approche globale du 
jeu de données. Les analyses supervisées permettent de visualiser les séparations éventuelles entre 
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les groupes afin d’identifier des variables discriminantes qui peuvent être des biomarqueurs 
potentiels. Les analyses univariées sont réalisées grâce à une boîte à outils développée au sein du 
laboratoire (Balayssac et al., 2013) sous l’interface R. Au cours de la thèse, les analyses univariées 
présentées sont effectuées sous l’interface R, en utilisant une série de fonctions disponibles 
(librairies : UsinR, lattice, MASS, class) permettant de générer des p-values (t.test) et des 
représentations graphiques (boxplot, HCA, volcano plot). Les analyses multivariées sont réalisées 
avec le logiciel SIMCA P+© le plus souvent ou via notre boîte à outils. 
 
III.3.1 Analyses non-supervisées 
 
Les analyses non-supervisées univariées sont basées sur l’analyse de chaque individu (ou 
métabolite) considéré individuellement par rapport aux autres individus (ou aux autres métabolites) 
sans différencier de groupes. Des graphiques montrant le pourcentage de variables aberrantes pour 
chaque individu donnent des indications sur les individus à «surveiller» (Figure 16 C). 
L’analyse en composantes principales (ACP) est une méthode sans a priori dans la mesure où 
l’appartenance des individus à un groupe donné n’est pas prise en compte. Elle ne considère que les 
covariances. Elle permet de mettre en évidence une tendance à la séparation des individus et la 
présence éventuelle d’individus aberrants (outliers), ce qui peut être visualisé sur le score plot 
(Figure 16 A). Un autre graphique, le T2-Hotelling, peut être également généré (Figure 16 B). C’est 
une carte de contrôle qui représente les variances des individus. Si un individu a une variance très 
différente de celle des autres (T2 critique > 95%), il sera considéré comme outlier. 
La classification ascendante hiérarchique (CAH ou HCA en anglais) est une autre méthode 
d’analyse non supervisée. Elle permet une classification automatique des individus. Son but est de 
répartir les individus dans un certain nombre de classes et chaque séparation est désignée par un 
nœud. 
Le score plot de l’ACP présenté en Figure 16 A montre la tendance à la séparation des 
individus des familles MO et M2. L’individu M0P71 (flèche rouge) est à la limite du cercle de 
confiance. L’analyse du T2-Hotelling (Figure 16 B) montre que cet individu a un comportement 
légèrement différent des autres (il possède une quantité plus faible d’alanine que les autres individus 
de sa famille) tout en restant dans des valeurs non critiques (<T2Crit (95%)). De plus, la 
représentation graphique du pourcentage de métabolites outliers pour chaque individu (Figure 16 C) 
montre que l’individu M0P71 a 13% de variables outliers (ce qui équivaut à 11 variables sur 82). Un 
échantillon est considéré comme suspect s’il a entre 10% et 20% de variables outliers, ce qui signifie 
que son spectre RMN présente des différences notables avec ceux des autres individus. Au-delà de 
20%, les individus seront considérés comme outliers. L’individu MOP71 ne sera donc pas exclu de 
l’étude. Il faudra toutefois conserver cette information à l’esprit si par la suite un problème avec le 
modèle statistique apparaissait. 
Un travail similaire est effectué sur les variables. Par exemple, les variances des variables, 
calculées sous R, sont présentées en Figure 16 D. Dans ce cas, le lactate (Lac2) possède la plus forte 
variance (supérieure à 16) ; sachant que la médiane des variances des 82 variables est de 0,001, le 
rapport des variances est supérieur à 16000. Cette analyse des variances permet de choisir 
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l’application ou non d’un scaling qui sert à minimiser le poids des plus fortes variances et le type de 
scaling à réaliser. Dans un cas comme celui présenté Figure 16 D, si le scaling par centrage sur la 
moyenne est utilisé, nous observerons une séparation principalement due aux métabolites avec de 
fortes variances comme le lactate et, dans une moindre mesure, l’alanine (Ala1), sans prendre en 
compte s’ils sont ou non discriminants entre les deux familles. En revanche, si nous utilisons une 
normalisation centrée réduite (UV), ce sont les variables ayant des différences entre les M0 et M2 qui 
seront prises en compte.  
Ces analyses préliminaires indispensables sont suivies par une approche supervisée pour une 
analyse plus précise du jeu de données. 
 
 
Figure 16 : A. Score plot d’une ACP avec un individu aberrant (flèche rouge), B. Carte T2-Hotteling des échantillons M0 et 
M2 (échantillon qui semblait aberrant pointé avec la flèche rouge), C. Représentation graphique du pourcentage de 
variables aberrantes pour chaque individu (échantillon qui semblait aberrant pointé avec la flèche rouge), D. 
Représentation graphique des variances des 82 métabolites. 
 
III.3.2 Analyses supervisées 
 
Les analyses supervisées permettent de discriminer deux ou plusieurs groupes et de 
déterminer les métabolites qui engendrent la séparation. Parmi les analyses supervisées 
multivariées, on trouve l’analyse discriminante par régression des moindres carrés (PLS-DA) qui sera 
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La PLS-DA est constituée de 2 matrices, une matrice X qui comporte les données RMN 
normalisées (valeurs quantitatives) et une matrice Y qui comporte les classes d’appartenance de 
chaque individu (données qualitatives). La PLS-DA cherche à maximiser les covariances entre les 
données RMN et les classes afin d’optimiser la séparation (ce qui diminuera l’effet intra-groupe). Le 
score plot (Figure 17 A) et le loading plot (Figure 17 B) vont respectivement servir à visualiser la 
séparation entre les échantillons et à identifier les métabolites qui induisent cette séparation. Sur cet 
exemple, une bonne séparation des deux familles M0 et M2 est observée sur le score plot (Figure 17 
A). La répartition des variables est représentée sur le loading plot avec en rouge les métabolites les 
plus discriminants (Figure 17 B). 
Les analyses univariées supervisées permettent d’interpréter et de visualiser les variations 
d’un métabolite donné entre les différentes familles grâce à des tests non paramétriques comme, 
par exemple, le test de Wilcoxon, ou paramétriques comme, par exemple, le test de Welch. Le 
nombre d’échantillons et l’homogénéité des données nous permettent de choisir entre ces deux 
types de tests. Le test de Welch compare la moyenne de chaque variable pour 2 familles données ; il 
est dérivé du test de Student mais permet d’étudier des groupes qui possèdent des variances intra-
groupe importantes contrairement à ce dernier. Il est courant en métabolomique qu’au sein d’une 
famille, certains métabolites aient de grandes variances. C’est souvent le cas lorsque des échantillons 
provenant de cohortes de patients sont analysés. Pour être significative, la p-value calculée doit être 
inférieure à un seuil classiquement fixé à 5%. Les p-values données dans la thèse sont obtenues grâce 
au test de Welch sauf, comme nous le préciserons à chaque fois, dans le cas des p-values de CV-
ANOVA ou d’ANOVA. 
La répartition des familles peuvent être visualisée sous forme de boxplots, violin plots ou 
encore stripchart ; plus la p-value du test de Welch est faible, meilleure sera la séparation entre les 
familles pour une variable donnée. La Figure 17 D montre deux boxplots, chacun représentant la 
variable lactate pour une famille donnée. Les boîtes à moustaches permettent de visualiser les 
différences entre les familles pour un métabolite donné. Plusieurs paramètres sont visualisés pour 
une variable donnée : la médiane (trait épais), l’intervalle interquartile qui est le rectangle (il 
représente 50% de l’information) et les valeurs minimales et maximales de la distribution. Dans la 
Figure 17 D, les boxplots du lactate sont présentés montrant une grande différence de concentration 
de ce métabolite entre les deux familles avec moins de lactate dans la famille M0 que dans la famille 
M2. 
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Figure 17 : Analyses supervisées des résultats RMN 
1
H des deux lignées cellulaires M0 et M2 A. Score plot d’un modèle 
PLS-DA en centré réduit (UV), B. loading plot, C. VIP, D. boxplot du lactate (p-value égale à 3x10-11), E. Test de 
permutation et F. Paramètres du modèle. 
 
III.4 Le post-processing  
 
Le post-processing comprend la validation des modèles générés et leur visualisation.  
 
III.4.1 Les paramètres de validité du modèle 
 
Le logiciel SIMCA P+© permet d’obtenir 4 principaux paramètres qui serviront à valider les 
modèles : le R2Ycum, le Q
2
cum, la CV-ANOVA et le test de permutation (Figure 17), auxquels s’ajoute le 
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chaque axe du modèle contient une certaine quantité d’information dont la valeur est comprise 
entre 0 et 1 (0 pour aucune information sur les axes et 1 pour 100 % d’information sur les différents 
axes). En revanche, le R2Xcum n’est pas un paramètre de validité à proprement parler. Le R
2Ycum 
représente la variance de la variable qualitative expliquée par les données RMN utilisées dans le 
modèle pour tous les échantillons sélectionnés. Il indique le degré de séparation entre les classes. Le 
R2Ycum a des valeurs comprises entre 0 et 1. Pour un R
2Ycum de 0, la séparation est nulle alors qu’à 1, la 
séparation est optimale. Un modèle est considéré comme significatif pour des valeurs de R2Ycum 
supérieures à 0,7. Néanmoins, pour des modèles obtenus à partir de résultats obtenus chez des 
patients où la variabilité intra-groupe peut être très importante, les modèles seront validés avec un 
R2Ycum de 0.5. Le Q
2
cum, aussi appelé validation croisée du modèle, évalue le potentiel du modèle à 
prédire la classe d’un individu préalablement éliminée pendant la construction du modèle. Les 
valeurs du Q2cum sont comprises entre 0 et 1. Un modèle donné a une bonne prédictivité si la valeur 
du Q2cum est supérieure ou égale à 0.5. Pour les échantillons humains, le modèle est considéré 
comme validé si la valeur du Q2cum est supérieure ou égale à 0.3. Le test de permutation utilise ces 2 
derniers paramètres R2Ycum et Q
2
cum. Des permutations au niveau de la matrice Y sont effectuées 
aléatoirement (un échantillon contrôle sera remplacé par un échantillon malade) alors que la matrice 
des variables X reste constante. Le test de permutation permet d’apprécier la robustesse du modèle. 
Celui-ci est considéré comme validé si les 999 permutations sur le R2Y (triangle vert) et le Q2 (carré 
bleu) deviennent inférieures aux valeurs initiales et si l’ordonnée à l’origine de la droite Q2 (en bleu) 
est négative (Figure 17 E). Enfin, une analyse de variance testant la validation des résidus prédictifs 
(CV-ANOVA) est générée pour évaluer la fiabilité du modèle. Une p-value est ainsi obtenue et ce 
critère de validité est considéré comme correct si la p-value est inférieure à 0.05. 
Dans l’exemple présenté Figure 17 E et F, le modèle a été construit sur 2 axes (A = Axes) avec 




≥ 0.95, une valeur de la p-value de la CV-ANOVA très faible (10-8), et un test de permutation correct. 
Le modèle est donc propice à une interprétation métabolique. 
 
III.4.2 Visualisation du modèle 
 
Pour identifier les métabolites qui ont la plus grande importance dans la construction du 
modèle, deux types de graphiques ont été utilisés : le coefficient plot et le graphique du VIP (variable 
importance in projection). Ce dernier est présenté Figure 17 C. Le coefficient plot est un graphique 
permettant de visualiser la variance des métabolites entre 2 familles ainsi que leurs écarts-types. Le 
graphique du VIP est la projection des variables dans l’ordre d’importance utilisé pour construire le 
modèle. Les métabolites en rouge dans la Figure 17 C sont les métabolites que le modèle utilise en 
premier ; ils sont aussi les métabolites les plus discriminants.  
 
III.4.3 Les corrélations statistiques 
 
La dernière étape de l’étude statistique est l’interprétation des corrélations statistiques. Le 
calcul des coefficients de corrélation de Pearson est utilisé pour déterminer les corrélations 
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statistiques entre métabolites. Pour une meilleure visualisation et interprétation des corrélations 
entre variables, plusieurs graphiques peuvent être générés par la boîte à outils, comme la STOCSY 
(Statistical Total Correlation Spectroscopy) ou encore des matrices de corrélations statistiques. La 
STOCSY montre les corrélations statistiques d’un métabolite choisi avec tous les autres métabolites. 
Les matrices de corrélations statistiques présentent une vue d’ensemble de toutes les corrélations 
statistiques des métabolites ou de ceux sélectionnés. Cet outil statistique est une aide pour relier des 
voies métaboliques lors de l’interprétation des résultats. 
 
III.4.3.1 La STOCSY 
 
La STOCSY permet, grâce à différentes couleurs des valeurs des coefficients de corrélation, 
une visualisation claire des corrélations statistiques d’un métabolite sur un spectre RMN. Cette 
méthodologie est bien connue en métabolomique par RMN (Cloarec et al 2005). Une analyse par 
STOCSY commence par la sélection d’un métabolite d’intérêt qui a, par exemple, été trouvé 
discriminant. Les valeurs des coefficients de corrélation (r) de ce métabolite avec l’ensemble des 
métabolites sont représentées sous forme de couleurs sur le spectre RMN. Dans le cas présenté ici 
(Figure 18), elles sont rouges pour des corrélations statistiques positives et bleues quand elles sont 
négatives. Un deuxième paramètre est calculé ; c’est la p-value sur la significativité des corrélations 
(si cette valeur n’est pas significative, la corrélation entre les variables n’est pas considérée), ce test 
statsitique est basé sur les corrélations de Pearson. Dans la Figure 18, le métabolite choisi est le 
glutamate (Glu) ; il est fortement corrélé (> 0.98 ; rouge) au succinate (Succ), au malate (Mal) et à la 
glutamine (Gln). Par contre, il est anti corrélé (-0.74 ; bleu) avec le glutathion (GSH). 
 
Figure 18 : Représentation STOCSY de la région 2.9-2.2 ppm sur un spectre RMN 
1
H d’un individu M0. Le métabolite 
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III.4.3.2 La matrice de corrélation 
 
La matrice de corrélation statistique, aussi appelée heatmap, peut être utilisée sous plusieurs 
formes. Elle peut être générée à partir de l’ensemble des données, ce qui donnera une matrice de 
corrélation avec autant de colonnes et de lignes qu’il y a de variables, comme illustré dans la Figure 
19 avec une matrice à 82 variables. Elle peut aussi être générée à partir de quelques métabolites 
d’intérêt pour visualiser leurs corrélations comme, par exemple, les métabolites du cycle de Krebs.  
Comme pour la STOSCY, les valeurs des coefficients de corrélation et les p-values sur la 
significativité sont calculées et donnent deux tableaux de valeurs. Le tableau des valeurs des 
coefficients de corrélation est représenté sous forme d’une matrice de couleurs qui comporte des 
couleurs allant, dans notre cas, du rouge pour des corrélations positives égales à 1 au bleu pour des 
corrélations négatives égales à -1 en passant par des valeurs de corrélation nulles en blanc.  
 
 
Figure 19 : Matrice de corrélation symétrique à 82x82 variables sur le modèle M0-M2. 
 
Pour être validées, les corrélations présentées sous forme de STOCSY ou de matrice de 
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III.5 Conclusion sur l’approche statistique  
 
Chaque étape de la démarche décrite dans les paragraphes précédents est importante pour 
ne pas induire d‘erreurs et de mauvaises interprétations des résultats. L’interprétation finale est la 
combinaison de l’ensemble des analyses statistiques qui pourront éventuellement conduire à de 
nouvelles pistes métaboliques à explorer ainsi que mettre en évidence d’éventuels métabolites 
discriminants. 
 
IV Application de différents pré-traitements à une même matrice 
 
Le pré-traitement est une étape cruciale de la démarche statistique. En effet, des différences 
d’interprétation peuvent avoir lieu suivant la nature des normalisations appliquées. Le procédé de 
pré-traitement des données obtenues par l’intégration des signaux RMN 1H qui transforme les 
colonnes et les lignes est la dernière étape critique avant l'analyse statistique proprement dite. 
L’étape de normalisation permet de ramener tous les individus au même niveau afin de pouvoir les 
comparer. Par exemple, il faut tenir compte des problèmes de dilution qu’il peut y avoir lors de 
l’analyse d’échantillons d’urine. Dans cette partie, différentes normalisations des individus et des 
variables (scaling) ont été testées sur nos données car, dans le cadre de ma thèse, nous avons pu 
constater que le choix de la normalisation pouvait engendrer des différences. Plusieurs 
normalisations sont décrites en littérature (Craig et al., 2006 ; Kohl et al., 2012). Cette étape peut 
aller de la non-normalisation des données à la normalisation par quotient probabilistique en passant 
par la normalisation par rapport à un métabolite donné comme la créatinine. 
Pour illustrer cette problématique du choix de la normalisation, je comparerai quatre 
méthodes de normalisation que j’appliquerai à nos résultats sur les cellules de mélanome WNC, Y3, 
B1 et R1 : la normalisation par la somme des poids, le quotient probabilistique, la pseudo-
quantification absolue des métabolites et une dernière normalisation développée au sein du 
laboratoire (Lalande et al., 2014). Par la suite, trois des scalings les plus utilisés en métabolomique 
seront appliqués à ces normalisations dans le but de normaliser les variables : le centrage sur la 
moyenne (ctr), le Pareto (Par) et le centré-réduit (UV (Unit Variance)). 
 
IV.1 Description des normalisations utilisées 
IV.1.1 Normalisations des individus 
IV.1.1.1 Normalisation par la somme des aires 
 
La normalisation par la somme des aires, couramment utilisée dans les études 
métabolomiques (Craig et al., 2006), consiste, pour un individu donné, à diviser l’aire de chaque 
variable par la somme des aires des variables (aire totale du spectre). Une fois normalisée, la somme 
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A = Aire 
Anorm1 = aire normalisée avec la 
normalisation à 1 
S = Somme des aires des signaux des 
variables pour un individu 
i = indice de la variable 
j = indice de l’individu 
Avec 
AnormQ = aire normalisée avec la 
normalisation par pseudo-quantification 
ATSPj = Aire du TSP pour l’individu j 
Qj = Quantité de protéines (ou de mg de 
matière) pour l’individu j 
de toutes les variables de la ligne de chaque individu est égale à 1. Pour faciliter la lecture, cette 
normalisation sera nommée norm1. 
 
       
   
  
 
        
 




IV.1.1.2 Normalisation par le quotient probabilistique 
 
La méthode du quotient probabilistique, notée normP, est une méthode décrite par Dieterle 
et al. en 2006. Cette normalisation se divise en 5 étapes :  
-(i) On calcule le spectre médian des échantillons contrôles pour obtenir un spectre de 
référence; la médiane est calculée pour l’aire de chaque variable sur l’ensemble de la famille choisie. 
-(ii) La matrice initiale est par la suite normalisée comme en IV.1.1.1 soit norm1. 
-(iii) Le quotient de toutes les variables est ensuite calculé en divisant chaque variable de la 
matrice calculé précédemment (ii) par la région correspondante du spectre de référence calculé en 
(i). 
-(iv) La médiane de ces quotients est calculée pour chaque échantillon.  
-(v) Les variables de la matrice calculée en (ii) sont divisées par ces médianes. 
 
IV.1.1.3 Normalisation par pseudo-quantification absolue 
 
Dans la pseudo-quantification absolue, notée normQ, la première étape consiste à diviser 
l’aire de chaque variable de chaque individu (Aij) par l’aire du signal de la référence interne TSP 
(     ). Dans un second temps, la valeur obtenue est divisée par la quantité de protéines de chaque 
échantillon (Qj) ou par la masse de tissu extrait. Cette normalisation est équivalente à la 
quantification absolue des métabolites, sauf que le nombre de protons contribuant à chaque signal 
n’est pas pris en compte. La concentration en TSP étant la même dans chaque échantillon, cela 
permet de supprimer l‘erreur des expériences RMN (erreur estimée à 5%). 
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AnormM = aire normalisée avec la 
normalisation interne 
S = Somme des aires des signaux des 
variables pour un individu 
nk = nombre d’individus du groupe k 
 
 
IV.1.1.4 Normalisation interne au laboratoire 
 
La dernière normalisation, notée normM, est une normalisation développée au sein du 
laboratoire et récemment décrite (Lalande et al., 2014). Le procédé consiste à : 
-(i) Exécuter normQ sur les données comme précédemment (   
     
). 
-(ii) Le résultat obtenu est divisé par la somme des aires des variables de l’individu considéré. 
-(iii) Puis multiplié par la moyenne de la somme des aires des variables de l’ensemble des 
individus appartenant à un groupe donné (Mk). 
Cette normalisation permet de supprimer l’erreur expérimentale RMN et l’effet poids, et de 
minimiser les différences intra-groupes tout en préservant les différences inter-groupes. 
 
       
   
     
  
     
   
 
  
   
 
  
   
 
 
Une matrice est générée pour chaque normalisation. Elle comporte N lignes (les individus), 
dans notre exemple 40 individus, et M colonnes (variables) soit 69 variables. Chaque ligne commence 
par le nom des individus, suivi des données normalisées et se termine par les données qualitatives 
(groupe d’appartenance, information biologique, etc….). La ligne 1 de chaque colonne indique les 
bornes des déplacements chimiques de chaque variable et la ligne 2 l’attribution de la variable. 
 
IV.1.2 Normalisation des variables (scaling) 
 
Les quatre matrices normalisées obtenues ont été soumises à différents scalings. Le scaling, 
appliqué aux colonnes de données, permet de ramener toutes les variables au même point de 
départ. Plusieurs méthodes de scaling sont décrites en littérature (van den Berg et al., 2006) parmi 
lesquelles trois sont couramment utilisés : Ctr, Par et UV. 
Le Ctr consiste à soustraire l’aire normalisée des valeurs d’une variable à la moyenne de cette 
variable. Cela revient à transférer le centre de gravité de la variable à l’origine tout en gardant les 
variances de chaque métabolite (Goodacre et al., 2007). 
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Le Par consiste à effectuer dans un premier temps un centrage sur la moyenne puis à diviser 
les valeurs obtenues par la racine carrée de l’écart-type de la variable considérée. Il permet de 
diminuer légèrement la variance de chaque métabolite (Eriksson et al., 1999). 
L’UV consiste à effectuer dans un premier temps un centrage sur la moyenne puis à diviser 
les valeurs obtenues par la valeur de l’écart-type de la variable considérée. Il permet de minimiser 
l’impact de la variance de chaque métabolite (Eriksson et al., 1999). 
Suivant les formules d’Eriksson et al. (1999) :  
 
   
           
   
   
 
      
   
 
   
   




    
 
 
   
 
   
 




         
 
   
   
 
                          
              
 
A la fin du pré-traitement de nos données, 12 matrices (4 méthodes de normalisation 
(norm1, normQ, normP, normM) et 3 scalings (Ctr, UV, Par) ont été soumises à l’analyse statistique. 
 
IV.2 Résultats des différentes normalisations 
IV.2.1 Effet de la normalisation des individus 
 
Seules les variables ayant au moins une fois une p-value < 5.10-5 dans au moins une des 
normalisations ont été conservées, ce qui représente 28 variables. La Figure 20 montre les variations 
des valeurs de p-values en fonction des différentes normalisations, la normalisation pseudo-absolue 
(normQ) étant considérée comme la méthode de référence. 
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Avec normQ, les métabolites les plus discriminants, représentés en noir dans la Figure 20 A, 
sont le citrate (Cit), le glutamate (Glu), un signal RMN inconnu à 8,17ppm (Inc1), la glutamine (Gln), le 
malate (Mal) et le fumarate (Fum) dont les concentrations augmentent dans les cellules knockdowns 
(B1, R1 et Y3 considérés ensemble) par rapport aux contrôles (WNC = scrambled) ainsi que la somme 
des cholines (glycérophosphocholine, phosphocholine et choline) et le lactate (Lac) dont les 
concentrations diminuent dans les clones knockdown. Pour ces métabolites qui ont une p-value 
inférieure à 5.10-5, un comportement similaire se retrouve avec les autres normalisations. 
Néanmoins, les p-values de certains métabolites comme le lactate et le glutamate diminuent 
fortement, passant de 5. 10-6 pour le lactate avec normQ à 10-17 avec norm1 et normM. Ceci est dû à 
l’étape de division par l’aire totale qui induit une diminution de l’écart-type relatif. Il est de 16% pour 
le lactate avec normQ mais < 10% avec les autres normalisations. 
Les métabolites avec des p-values légèrement supérieures à 5.10-5 sont représentés en bleu 
dans la Figure 20, comme par exemple le mélange uracile mono-di-tri-phosphate (UXP) ou l’acétate. 
Le succinate n’est que peu discriminant avec une p-value de 0,01. Enfin, quelques métabolites ont 
des p-values non significatives (>0.05) comme la somme des créatines ou encore l’isoleucine en 
rouge dans la Figure 20. Tous ces métabolites ont le même comportement avec les normalisations 
normQ, normP et normM. Mais, ces métabolites peu ou pas discriminants ont des p-values très 
faibles inférieures à 5. 10-5 dans norm1 (Figure 20 D). 
 
 
Figure 20 : p-values de 28 variables pour chaque  normalisation. Le trait bleu représente une limite de p-value à 10
-5
 et 
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IV.2.2 Effets du scaling 
 
Des analyses statistiques multivariées (ACP et PLS-DA) ont été faites pour apprécier les effets 
du scaling sur les différentes normalisations. Les score plots des ACP (Ctr) montrent la même 
tendance quelle que soit la normalisation, avec le regroupement des scrambled d’un côté et des 
knockdown de l’autre. Les loading plots montrent que ce sont les métabolites ayant les plus grandes 
variances qui induisent cette tendance. Ces métabolites sont le lactate, la somme des cholines, le 
glutamate, l’alanine ou encore les lipides qui ont des variances avec un facteur supérieur à 20 par 
rapport aux autres métabolites. Ce facteur est obtenu en divisant la variance de chaque métabolite 
par la moyenne de celles des autres métabolites, qui ont des variances faibles. Nous pouvons aussi 
remarquer la variance de l’acétate dont le facteur est de l’ordre de 10.  
Douze modèles de PLS-DA (4 normalisations et 3 scalings) ont ensuite été générés. Tous les 
modèles sont construits avec 3 composantes au maximum et ont de très bons paramètres de 
validité : R2Ycum> 0,94, Q2cum> 0,91, CV-ANOVA avec une p-value <10
-14 et des résultats significatifs aux 
tests de permutation. Les scrambled et les knockdowns sont parfaitement séparés comme on peut le 
voir sur le score plot de la Figure 21. 
 
 
Figure 21 : Score plot d’une PLS-DA UV après normalisation par le quotient probabilistique.  
 
Les métabolites les plus discriminants ont été identifiés en utilisant la représentation 
graphique VIP. Leur classement a été effectué pour les différents normalisations et scalings. Les 
résultats sont listés dans le Tableau 5. Seules des différences mineures sont observées entre les 
scaling Ctr et Par quelle que soit la normalisation utilisée sur la plupart des 10 premiers métabolites 
discriminants (lactate, glutamate, somme des cholines, glutamine, acétate et alanine). Ceci est dû au 
fait qu’avec ces scalings, le VIP a été construit à partir des variances élevées de ces métabolites. 
De légères modifications dans l'ordre de classement ont été observées avec le scaling UV 
pour le lactate, le glutamate et la glutamine. Les autres métabolites comme l’alanine et l’acétate qui 
étaient entre la quatrième et la huitième place dans les différentes normalisations avec les scalings 
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de faibles variances qui ne paraissaient pas discriminants avec les scalings Ctr et Par le deviennent en 
UV. Ainsi le citrate, le malate ou encore le fumarate qui étaient au-delà de la 20ème place avec les 
deux premiers scalings se retrouvent dans les 12 premiers métabolites en UV. 
 





Nous avons montré que les résultats des analyses statistiques dépendent de la procédure de 
pré-traitement appliquée à l'ensemble des données. Le choix de la normalisation et du scaling est 
primordial pour obtenir des résultats robustes et précis. 
Parmi les normalisations, c’est norm1 qui conduit aux résultats les plus différents. La 
principale limitation de norm1 est de considérer l’aire totale constante pour tous les échantillons. 
Ainsi, les modifications de rapport d’aires ne reflètent pas nécessairement le changement de 
concentration du numérateur (ce qui est recherché) mais peuvent aussi être dues à une modification 
de la somme des aires des métabolites détectés (dénominateur), ou des deux. Norm1 est une 
méthode de normalisation qui doit être utilisée si les autres normalisations ne peuvent l’être.  
NormM compense les différences de concentrations globales des métabolites entre les 
familles et restaure les vraies valeurs de concentrations tout en diminuant le coefficient de variation 
des métabolites. Cependant, cette normalisation semble plus appropriée lorsque de faibles 
modifications métaboliques sont observées (Lalande et al., 2014). NormP est une méthode de 
normalisation robuste mais insuffisante pour des jeux de données dans lesquels les concentrations 
d'un grand nombre de molécules changent simultanément (Dieterle et al., 2006). Enfin, normQ, seule 
méthode pouvant être quantitative (au nombre de protons près), reste une méthode intéressante, 
malgré les possibles valeurs élevées des coefficients de variation dues à la variabilité des échantillons 
biologiques. Dans ce cas normM et normP semblent de bonnes alternatives.  
Les analyses ACP et PLS-DA sont sensibles au scaling des variables. Ce sont les variables ayant 
les plus fortes variances qui sont utilisées en premier pour la construction de modèle lorsque le 
scaling Ctr est utilisé mais aussi avec le Pareto scaling lorsque le facteur de scaling ne peut pas 
compenser cette grande variabilité. Le scaling UV est le plus robuste lorsque les variances des 
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variables sont très différentes. C’est cette dernière méthode de scaling qui sera appliquée à 
l’ensemble des résultats de ma thèse avant de générer les PLS-DA. 
 
V. Etude métabolomique par RMN 1H de clones cellulaires de 
mélanome humain 
 
L’étude métabolomique sur les clones cellulaires dans lesquels l’expression de la protéine 
HIF-1α a été modifiée est présentée dans cette partie. L’interprétation des résultats permettra de 
mieux appréhender le rôle de cette protéine. Pour cela, les résultats des analyses RMN 1H des phases 
aqueuses et lipidiques des extraits cellulaires sont présentés. Les analyses statistiques seront ensuite 
effectuées pour mettre en évidence les perturbations métaboliques engendrées par les modifications 
de la protéine HIF-1α.  
 
V. 1 Résultats des analyses RMN 1H 
V.1.1 RMN 1H des extraits aqueux 
 
Les spectres RMN 1H des extraits aqueux ont été attribués à partir de la littérature et grâce à 
notre base de données comme explicité précédemment (II.4 attribution des spectres RMN 1H). 43 
métabolites ont été identifiés. Un spectre RMN 1H typique est présenté dans la Figure 22 avec 
l’attribution de l’ensemble des signaux. Un tableau regroupant les caractéristiques RMN 1H des 
différents métabolites dans le tampon borate à pH 10 est présenté en annexe. 
Nous ne citerons ici que quelques composés : lactate (δ 1.33 ppm, doublet (d), 3H, 3J = 6.9 
Hz ; δ 4.12 ppm, quadruplet (q), 1H, 3J = 6.9 Hz) ; glutamate (δ 1.96 ppm, multiplet (m), 2H; δ 2.28 
ppm, triplet (t), 2H, 3J = 8.0 Hz ; δ 3.50 ppm, doublet dédoublet (dd), 1H, 3J = 5.2/7.2) ; glutamine (δ 
1.93 ppm, m, 2H; δ 2.34 ppm, m, 2H ; δ 3.37 ppm, dd, 1H, 3J = 6.3/6.7 Hz) ; quatre métabolites du 
cycle de Krebs : citrate (δ 2.60 ppm, système AB dédoublé (ABd), 4H, 2JAB = 15.4 Hz,
3JA = 5.2 Hz, 
3JB = 
2.0 Hz), succinate (δ 2.41 ppm, singulet (s), 4H), fumarate (δ 6.52 ppm, s, 2H) et malate (δ 2.52 ppm, 
ABd, 2H, 2JAB = 15.2 Hz,
3JA = 3.4 Hz, 
3JB = - Hz). Les autres métabolites du cycle de Krebs (isocitrate, α-
cétoglutarate, succinylcoA, oxaloacétate) ne sont pas détectés, ni d’ailleurs le pyruvate (s à 2.37 
ppm) et le glucose (d caractéristique du H anomére à 5.75 ppm). 
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Figure 22 : Attribution du spectre RMN 
1
H d’un extrait aqueux de 10 millions de cellules WNC dans le tampon borate à pH 
10. A, B, C, D et E. Zoom de la région aliphatique de 0.5 à 4.5 ppm et F, G et H. Zoom de la région aromatique de 5.5 à 9.5 
ppm.  
Abréviations : valine (Val), isoleucine (Ile), leucine (Leu), lactate (Lac), alanine (Ala), arginine (Arg), lysine (Lys), glutamate 
(Glu), glutamine (Gln), acétate (Ac), glutathion oxydé (GSSG), N-acétylaspartate (NAA), méthionine (Met), succinate 
(Succ), aspartate (Asp), asparagine (Asn), citrate (Cit), malate (Mal), créatine (Cr), phosphocréatine (PCr), taurine (Tau), 
phosphocholine (PC), glycérophosphocholine (GPC), proline (Pro), glycine (Gly). Méthanol (MeOH) est un résidu de 
solvant. Nicotinamide adénine dinucleotide (NAD
+
), adénosine triphosphate (ATP), adénosine diphosphate (ADP), 
adénosine monophosphate (AMP), Adénine (Ade), adénosine mono-di-tri-phosphate (AXP), guanosine triphosphate 
(GTP), guanosine diphosphate (GDP), guanosine monophosphate (GMP), guanosine mono-di-tri-phosphate (GXP), uridine 
triphosphate (UTP), uridine diphosphate (UDP), uridine monophosphate (UMP), uridine mono-di-tri-phosphate (UXP), 
phénylalanine (Phe), tryptophane (Trp), tyrosine (Tyr), histidine (His), fumarate (Fum). 
 
V.1.2 RMN 1H des extraits organiques 
 
La RMN ne permet pas de différencier finement les différentes familles de lipides qui 
possèdent les mêmes fonctions chimiques. L’attribution d’un spectre RMN 1H d’un extrait organique 
de cellules présentée en Figure 23 montre seulement les fonctions chimiques appartenant à des 
lipides qui ont pu être identifiés après ajout de standard. Certains signaux très minoritaires n’ont pas 
pu être attribués. Ils ne sont pas indiqués sur le spectre de la Figure 23 mais sont conservés pour les 
analyses statistiques (v1-v13). 
 
 
Figure 23 : Attribution du spectre RMN 
1
H entre 0.5 et 5.8ppm d’un extrait organique de 10 millions de cellules WNC.  
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23 résonances ont été identifiées. Nous pouvons séparer les stérols des autres lipides. Les 
stérols sont composés majoritairement de cholestérol et de ses dérivés comme les esters de 
cholestérol. Le cholestérol peut être distingué de ses dérivés grâce au signal à 1.05 ppm pour le 
cholestérol et à 1.07 ppm pour les esters de cholestérol. Le cholestérol (Figure 24) et le palmitate de 
cholestérol ont été ajoutés comme standards dans un échantillon d’un extrait organique afin de 
confirmer cette attribution. 
Parmi les autres lipides, il y a des acides gras, des glycérides, des phosphoglycérides, des 
sphingolipides ou encore des glycolipides. Ils vont tous avoir la caractéristique de posséder une ou 
plusieurs longues chaînes carbonées.  
Les acides gras sont des acides carboxyliques avec une chaîne aliphatique comportant entre 4 
et 36 atomes de carbones (CH2)n qui résonnent à 1.2-1.3 ppm et à 0.88 ppm pour les groupements 
méthyles CH3 terminaux. Cette chaîne peut présenter des doubles liaisons (-CH=CH-) ; les CH 
oléfiniques résonnent à 5.4 ppm.  
Les glycérides sont des glycérols estérifiés, mono, di ou tri substitués par des acides gras. Les 
phosphoglycérides sont des phospholipides ; comme leur nom l’indique, ce sont des glycérides avec 
un phosphate relié à la partie glycérol dont différents protons sont caractéristiques comme les 
(CH3)3N
+-CH2-CH2-OP qui résonnent entre 3.2 et 4.5 ppm. Les sphingolipides sont une combinaison 
d’une sphingosine et d’un acide gras. Ces deux dernières familles forment la majorité des 
phospholipides qui composent une grande partie des membranes cellulaires animales. Les 
groupements des phosphoglycérides ont été attribués à l’aide de deux standards, la 1-oléoyl-sn-
glycéro-3-phosphocholine et la 1,2-dimyristoyl-sn-glycéro-3-phosphocholine (Figure 24). D’autres 
groupements chimiques ont pu être identifiés comme les CH2 allyliques –CH2-CH=CH- à 2.0 ppm, les 
CH2 diallyliques =CH-CH2-CH= à 2.74-2.80 ppm ainsi que les polydiallyliques (=CH-CH2-CH=)n. Ces deux 
dernièrs groupements ont été attribués grâce à l’ajout de standards d’acides linolénique et linoléique 
(Figure 25). Toutes ces fonctions peuvent appartenir à des acides gras des différentes familles de 
lipides. 
 




Figure 24 : Comparaison de spectres RMN 
1
H entre 0.5 et 5.8ppm A. d’un extrait organique de 10 millions de cellules 
WNC, B. d’un standard de cholestérol, C. d’un standard de 1,2-dimyristoyl-sn-glycéro-3-phosphocholine et D. d’un 
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Figure 25 : Comparaison de spectres RMN 
1
H entre 2.6 et 3.0 ppm de bas en haut : d’un extrait organique de 10 millions 
de cellules WNC, d’un standard d’acide linoléique et d’un standard d’acide linolénique dans CDCl3. 
 
V.2 Analyses statistiques uni- et multivariées des résultats RMN 1H 
des différents extraits cellulaires 
 
Une matrice de 40 individus (10 scrambled (Sc), et 30 knockdown (Kd) : 10 B1, 10 R1 et 10 Y3) 
et 69 variables (buckets « purs » c'est-à-dire attribuables à un seul métabolite ou « composites » 
c’est-à-dire dus à la superposition de signaux de deux ou plusieurs métabolites) est soumise à une 
première normalisation par la méthode du quotient probabilistique (normP). Des analyses non 
supervisées sont d’abord réalisées pour identifier d’éventuels échantillons outliers, suivies d’analyses 
supervisées pour déterminer les métabolites discriminant les familles. 
 
V.2.1 Analyses statistiques non-supervisées des spectres RMN 1H des phases 
aqueuses des extraits cellulaires 
 
L’ACP et l’HCA (scaling : Ctr) montrent une séparation nette des deux groupes Sc et Kd (B1, 
R1 et Y3) (Figure 26). L’HCA sépare les Sc et les Kd au niveau du premier nœud et différencie, au 
niveau du deuxième nœud, le clone Y3 des clones B1 et R1 (Figure 26 A). Les Sc sont bien regroupés 
dans un des deux clusters visibles sur l’ACP alors que les Kd sont davantage dispersés, ce qui est 
normal puisque nous avons trois types de clones différents (Figure 26 B). Nous n’observons pas 
d’individus outliers. 
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Figure 26 : Analyses statistiques non supervisées des données RMN 
1
H des différents clones : WNC scrambled (Sc) et B1, 
R1 et Y3 knockdowns (Kd). A. Dendrogramme des échantillons basé sur une classification hiérarchique ascendante 
utilisant les distances euclidiennes. B. Score plot de l’ACP sur les 2 premiers axes. Les Sc sont indiqués en vert et les Kd en 
violet. 
 
V.2.2 Analyses statistiques supervisées des spectres RMN 1H des phases aqueuses 
des extraits cellulaires 
 
Le score plot et le loading plot de la PLS-DA obtenue à partir des données centrées réduites 
(UV) des deux groupes Sc et Kd sont présentés dans la Figure 27. Le modèle est généré sur 3 axes et 
ses paramètres de validité dont excellents : R2Ycum=0.98, Q
2
cum=0.96, p-value de la CV-ANOVA 1.3.10
-
20, test de permutation correct.  
Les métabolites les plus discriminants ont été identifiés à partir du loading plot, du VIP et du 
coefficient plot. Les p-values des t-tests confirment leur caractère discriminant. Des concentrations 
plus élevées de trois métabolites du cycle de Krebs (citrate, p-value 2.10-12 ; malate, 2.10-9 ; fumarate, 
3.10-9), de glutamate (10-13), de glutamine (10-8) et d’un composé non identifié (v1 ; signal à 8.17 
ppm ; p-value 4.10-11) sont retrouvées dans les Kd. Au contraire, les concentrations de lactate (10-12), 
de la somme des cholines (5.10-12), de valine (6.10-7) et d’AXP (4.10-6) sont plus faibles. 
A B
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Figure 27 : A. score plot et B. loading plot sur les deux premiers axes de la PLS-DA faite sur les données RMN 
1
H centrées 
réduites des phases aqueuses des extraits de cellules scrambled (Sc ; vert) et knockdown (Kd (B1, R1, Y3) ; violet). 
 
Nous avons également effectué des analyses PLS-DA sur chaque clone B1, R1 ou Y3 versus 
WNC. L’exemple de B1 vs WNC est présenté Figure 28. Les paramètres de validité sont très bons 
quelle que soit la comparaison faites : R2Ycum et Q
2
cum supérieurs à 0.95, p-values des CV-ANOVA 
inférieures à 10-7, tests de permutation corrects. Les mêmes métabolites discriminants que ceux 
trouvés dans la comparaison Sc-Kd ont été retrouvés avec des p-values inférieures à 10-3.  
 
 
Figure 28 : A. Score plot et B. loading plot sur les deux premiers axes de la PLS-DA faite sur les données RMN 
1
H centrées 
réduites des phases aqueuses des extraits de cellules scrambled (Sc ; vert) et knockdown (B1) ; violet). 
 
Afin de mettre en évidence d’éventuelles autres variations métaboliques, nous avons réalisé 
d’autres analyses statistiques après avoir retiré de la matrice les métabolites discriminants cités ci-
dessus. Toutes les analyses PLS-DA (UV) sont validées avec des R2Ycum≥0.98, Q
2
cum≥0.84, des p-values 
de la CV-ANOVA inférieures ou égales à 10-4 et des tests de permutation significatifs. L’analyse des 
loading plot, coefficient plot, VIP et les p-values des t-tests ont permis d’identifier d’autres 
métabolites discriminants. 
Pour les p-values des t-tests, la valeur maximale de 10-3 a été choisie dans la mesure où elle 
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Krebs qui est discriminant : le succinate en plus grande quantité dans B1 et Y3. De plus, nous 
observons une plus grande concentration d’alanine et de nicotinamide adénine dinucleotide (NAD+) 
alors qu’au contraire, les concentrations de la somme des créatines (créatine et phosphocréatine) et 
de l’aspartate sont plus faibles dans R1 et Y3. Le N-acéylaspartate (NAA) dont la concentration 
augmente dans les cellules B1, est un métabolite caractéristique de ce clone. De la même manière, 
une plus faible concentration en glutathion oxydé (GSSG) est caractéristique du mutant R1 alors 
qu’au contraire, ce métabolite est en plus grande quantité dans les clones Y3. Nous observons 
également une quantité de taurine plus faible dans Y3. Toutes ces informations sont regroupées dans 
le Tableau 6 qui récapitule les résultats des analyses statistiques des extraits aqueux et organiques.  
 
V.2.3 Analyses statistiques des spectres RMN 1H des phases organiques des extraits 
cellulaires 
 
La même approche que celle décrite précédemment pour les résultats des phases aqueuses a 
été appliquée. Les données ont été normalisées à l’aide du quotient probabilistique. Les analyses ACP 
et HCA ont permis de vérifier l’absence d’individu aberrant. 
Le score plot généré à partir de l’analyse PLS-DA (UV) des Sc versus Kd montre une bonne 
séparation des deux types cellulaires avec une plus grande dispersion des individus dans le groupe Kd 
(Figure 29 A). Les différentes comparaisons Sc vs B1, Sc vs R1 et Sc vs Y3 ont également conduit à de 
bonnes séparations des groupes. Les modèles sont validés avec des R2Ycum≥0.79, des Q
2
cum≥0.62, des 
p-values pour les CV-ANOVA inférieures à 3.10-3 et des tests de permutation significatifs (Tableau 6). 
C’est essentiellement le groupement CH2 diallylique =CH-CH2-CH= qui provoque la séparation 
(en rouge sur le loading plot illustré Figure 29 B). Les lipides renfermant ce groupement sont en plus 
faible concentration dans les cellules Kd (p-value 10-9). Les groupements CH3 et CH2 des acides gras 
jouent également un rôle dans la discrimination des groupes, en particulier dans les cellules R1 et Y3 
dans lesquelles les composés comportant ces groupements sont en plus grande concentration (p-
values ≤ 4.10-4) (Tableau 6). De plus, l’ensemble des protons du groupement phosphatidylcholine P-
O-CH2-CH2-
+N(CH3)3 des phospholipides sont détectés en plus grand quantité dans B1, avec des p-
values inférieures ou égales à 3.10-3. 
  
Figure 29 : A. Score plot et B. loading plot sur les deux premiers axes de la PLS-DA faite sur les données RMN 
1
H centrées 
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Tableau 6 : Résultats des analyses statistiques PLS-DA faites sur les données RMN 1H des phases aqueuses et organiques 
des extraits cellulaires Sc et Kd (B1, R1, Y3). 
 
Partie 1 : Le mélanome 
80 
V.3 Analyse des corrélations statistiques 
 
Les relations entre les métabolites discriminants précédemment trouvés ont été obtenues à 
partir de l’ensemble des données RMN analysées grâce aux corrélations de Pearson. Nous 
comparons les cellules Sc aux cellules Kd. Nous nous intéressons tout d’abord aux métabolites 
hydrosolubles. Nous avons généré une STOCSY en ciblant le signal du glutamate à 2.34 ppm qui a la 
p-value la plus faible (Figure 30). Les plus fortes corrélations sont observées entre le glutamate et les 
métabolites du cycle de Krebs avec des p-values sur la significativité des corrélations inférieures à 10-
4 et des coefficients de corrélation ≥ 0.58 : malate (0.79), citrate (0.70-0.75), fumarate (0.71) et 
succinate (0.58). Le glutamate corrèle également avec la glutamine (0.68, p-value 10-6) qui est un de 
ses précurseurs, le NAD+ (0.62, p-value 10-5) et le signal v1 inconnu à 8.17 ppm (0.81, p-value 10-10). 
Le glutamate est également fortement anti-corrélé au lactate (-0.88 pour le d du lactate à 1.33 ppm 
et -0.90 pour le q à 4.11 ppm (zone non montrée dans la Figure 30)) avec des p-values sur la 




Figure 30 : Représentation STOCSY sur un spectre RMN 
1
H d’extrait aqueux de cellules B1 des régions A. 8.6-6.0 ppm, B. 
3.1-1.7 ppm et C. 1.5-1.2 ppm. Le métabolite d’intérêt choisi est le glutamate. 
Abréviations : nicotinamide adénine dinucléotide (NAD
+
), adénosine mono-di-tri-phosphate (AXP), inconnu à 8.17 ppm 
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Nous avons ensuite construit une matrice de corrélation réduite à 10 métabolites 
discriminants du métabolisme bio-énergétique (Figure 31 A). Des corrélations sont observées entre 
les métabolites du cycle de Krebs, citrate, fumarate, malate et succinate (0.60-0.79 ; p-values <4.10-8 
sauf entre le citrate et succinate où la corrélation est un peu plus faible (0.42 ; 7.10-3)). Citrate, 
malate et fumarate sont fortement corrélés au glutamate (0.70-0.79 ; p-value <3x10-7), à la glutamine 
(0.65-0.90 ; p-value <5.10-6) de même qu’au NAD+ et au composé inconnu donnant un signal à 8.17 
ppm (0.51-0.69; p-value <7.10-4). Au contraire, le lactate est anti-corrélé avec le citrate et le malate 





Figure 31 : Heatmaps représentant les corrélations statistiques A. entre 10 métabolites d’intérêt hydrosolubles  et B. 
entre les mêmes 10 métabolites et 6 groupements lipidiques caractéristiques. 
 
La même analyse a été réalisée sur les extraits organiques. Il n’y a pas de corrélation 
statistique particulière entre les groupements lipidiques. Cette méthode a néanmoins permis de 
confirmer nos attributions. Nous observons une corrélation très forte (0.98) entre les groupements 
CH2 et CH3. De la même façon, pour la fonction phosphatidylcholine P-O-CH2-CH2-N
+(CH3)3, nous 
observons des corrélations (0.60 et 0.80) pour les différents groupements composant cette fonction. 
La non-corrélation entre les CH2 diallyliques =CH-CH2-CH= et les polydiallyliques (=CH-CH2-CH=)n est 
intéressante à noter. 
Les corrélations entre 10 métabolites hydrosolubles et six groupements lipidiques 
caractéristiques sont illustrées dans la Figure 31 B. On y observe des corrélations entre les 
groupements CH2/CH3 et le citrate (0.54), le glutamate (0.42) et la glutamine (0.46) avec des p-values 
<7x10-3 alors qu’il n’y en a pas avec les autres métabolites du cycle de Krebs (<0.1 ; p-value >0.3). 
Seul le groupement CH2 diallylique est corrélé au lactate et à AXP (0.60-0.62) et anti-corrélé avec tous 
les métabolites du cycle de Krebs ainsi qu’avec le glutamate et la glutamine (-0.70 et -0.74 sauf pour 
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Les métabolites discriminants et leurs différentes corrélations sont représentés dans la Figure 
32 qui schématise le cycle de Krebs dans la mitochondrie d’une cellule. Les boxplots montrent les 
différences de concentrations de certains métabolites entre cellules Sc et clones Kd. Les 
concentrations des métabolites du cycle de Krebs, de glutamate et de glutamine augmentent dans 
les Kd alors que celle du lactate diminue. On peut remarquer que les augmentations de 
concentration de glutamate, succinate, fumarate et malate ont une « allure » tout à fait similaire 
pour les clones B1, R1 et Y3, différente de celle du citrate qui est comparable à celle de la glutamine. 
 
 
Figure 32 : Positionnement des métabolites discriminants dans une mitochondrie schématisée. A chaque métabolite sont 
associés des boxplots qui montrent les différences de concentration dans les cellules Sc et les clones Kd (B1, R1 et Y3). 




La glycolyse est le processus par lequel le glucose pénètre dans les cellules et est transformé, 
via une cascade de réactions, en pyruvate lui-même converti en acétylCoA qui entre dans le cycle de 
Krebs ou en lactate via la fermentation lactique. Dans le cas d’une cellule normale, le cycle de Krebs 
est utilisé majoritairement pour dégrader le glucose. En revanche, dans des cellules cancéreuses, la 
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de la voie de la glycolyse et du cycle de Krebs. Dans ce cas, la dégradation du glucose se fait 
préférentiellement par la glycolyse jusqu'à la transformation en lactate (Jones & Schulze, 2012). 
L’inhibition de la protéine HIF-1α dans les cellules Kd que nous avons analysées a pour 
conséquence une augmentation de la concentration des métabolites du cycle de Krebs (succinate, 
fumarate, malate et citrate) et une forte diminution de la concentration en lactate (Figure 32). Ces 
premiers résultats sont en accord avec les observations de Jones et Schulze (2012) et Kluza et al 
(2012) concernant le rôle d’HIF-1α dans le mélanome. Cette protéine active les enzymes de la 
glycolyse et réprime les fonctions mitochondriales. Donc, en inhibant cette protéine dans les cellules 
transfectées, nous pouvions nous attendre à une réactivation forcée de la mitochondrie et à une 
diminution de la concentration de lactate.  
 
De plus, nous observons un «comportement» identique du malate, du fumarate et du 
succinate quel que soit le type de clone considéré (Figure 32), alors que celui du citrate est différent. 
Cette différence peut être expliquée par le rôle du citrate dans la synthèse des acides gras (Figure 12) 
comme déjà décrit par plusieurs auteurs (Scott et al., 2011 ; Filipp et al., 2012). De plus, la glutamine 
qui peut être un substrat de départ dans la synthèse des acides gras dans des conditions hypoxiques 
(Filipp et al., 2012), possède le même « comportement » que le citrate (Figure 32). Une 
augmentation de la concentration de ces métabolites montre qu’il peut y avoir un fonctionnement 
inversé du cycle de Krebs par l’intermédiaire de la glutamine qui conduit à la formation de glutamate 
dans la mitochondrie. Ce dernier est alors transformé en citrate (Jones et Schulze, 2012) qui va lui-
même sortir du cycle pour former des acides gras (Figure 31). Cela pourrait expliquer pourquoi le 
citrate n’a pas le même « comportement » que les autres métabolites du cycle de Krebs, et pourquoi 
il est le seul à être corrélé aux chaînes grasses des lipides. En plus de cette corrélation, on retrouve 
les acides gras corrélés à la glutamine et au glutamate. 
La mitochondrie joue un rôle prépondérant dans le mélanome (Theodosakis et al., 2014). 
L’ensemble de nos résultats montre que l’inhibition de la protéine HIF-1α a amélioré de façon 
significative la respiration mitochondriale. HIF-1α joue donc un rôle important dans la régulation de 
la respiration mitochondriale dans le mélanome. Nous avons observé que le métabolisme de la 
glutamine augmente également. Cette dernière peut aussi être considérée comme responsable de 
l’augmentation de la respiration mitochondriale en se comportant comme apport de carbone dans le 
cycle de Krebs via l’entrée du glutamate, ou la glutamine peut participer à la synthèse des acides 
gras. La protéine HIF-1α pourrait donc devenir, dans le cade du mélanome, une cible thérapeutique 
pour l’élaboration de futurs médicaments anticancéreux, comme déjà proposé pour d’autres types 
de cancers (Tang & Yu, 2013).  
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VI. Etude métabolomique sur un modèle de mélanome 
xénogreffé 
 
Des tumeurs de souris xénogreffées à partir de lignées cellulaires A375 exprimant la protéine 
B-Raf mutée (B-RafV600E) ont été analysées par RMN après traitement au vémurafénib. Les résultats 
des analyses des extraits aqueux de tumeurs sensibles (WT) ou résistantes (RS) au vémurafénib après 
traitement (T) ou non (NT) à ce médicament, sont présentés dans cette partie. 
La comparaison des profils métaboliques pour ces différentes conditions (WT-T, WT-NT, RS-T, 
RS-NT) devrait nous permettre de mieux comprendre le métabolisme bioénergétique d’une lignée 
sensible ou résistante au vémurafénib ainsi que les effets de ce médicament. La croissance des 
xénogreffes étant beaucoup moins homogène que celle des lignées cellulaires en culture, nous avons 
utilisé les quantifications absolues des métabolites, exprimées en nmol/ mg de protéines, pour les 
analyses statistiques. 
 
VI.1 Analyse RMN 1H 
 
Au total, 55 métabolites ont été identifiés grâce à la base de données interne au laboratoire 
ainsi que par la méthode d’ajout de standard (Annexe 1). Parmi ces métabolites, on peut observer 
des nucléotides, des acides aminés et certains métabolites intervenant dans le maintien du potentiel 
redox (GSH, NADH) et dans le métabolisme énergétique de la cellule (fumarate, citrate, malate, 
succinate, lactate et glutamate). L’attribution de leurs signaux RMN est reportée sur la Figure 33. Les 
empreintes métaboliques obtenues pour chaque échantillon (48 au total) sont assez similaires. N’ont 
été quantifiés que les métabolites donnant des signaux « purs » ou dont l’aire peut être obtenue par 
une simple soustraction d’aires. Ainsi, l’aire du glucose a été obtenue par soustraction à l’aire du 
bucket compris entre 5,72 et 5,79 ppm (Glc, uracile, Figure 33 C) de deux fois l’aire du bucket entre 
7,56 et 7,57 ppm (uracile, Figure 33 D) contenant une branche du doublet du deuxième proton 
aromatique de l’uracile. Certaines quantifications ont été réalisées sur un ensemble de métabolites 
de la même famille. On peut citer par exemple la créatine et la phosphocréatine (notées Cr et PCr) ou 
bien la famille des AXP comprenant l’AMP, l’ADP et l’ATP. Enfin, certains métabolites comme la 
sérine, l’arginine, l’asparagine, la lysine et le NAA n’ont pu être quantifiés car leurs signaux sont trop 
faibles ou superposés à ceux d’autres métabolites.  
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Figure 33 : Attribution des signaux d'un spectre RMN 1H d'un extrait aqueux d’une tumeur xénogreffée chez la souris de 
la famille WT T. 
Abréviations : Valine (Val), isoleucine (Ile), leucine (Leu), lactate (Lac), alanine (Ala), arginine (Arg), lysine (Lys), glutamate 
(Glu), glutamine (Gln), acétate (Ac), glutathion oxydé (GSSG), glutathion réduit (GSH), N-acétylaspartate (NAA), 
méthionine (Met), succinate (Succ), oxoproline (Oxopro), aspartate (Asp), asparagine (Asn), citrate (Cit), malate (Mal), 
créatine (Cr), phosphocréatine (PCr), taurine (Tau), phosphocholine (PC), glycérophosphocholine (GPC), bétaïne (bet), 
myo-inositol (M-ino), proline (Pro), glycine (Gly), glucose (Glc), Nicotinamide (Nico), Nicotinamide adénine dinucléotide 
(forme réduite) (NADH), adénosine triphosphate (ATP), adénosine diphosphate (ADP), adénosine monophosphate 
(AMP), adénosine (Adé), adénosine mono-di-tri-phosphate (AXP), guanosine triphosphate (GTP), guanosine diphosphate 
(GDP), guanosine monophosphate (GMP), guanosine mono-di-tri-phosphate (GXP), cytidine triphosphate (CTP), cytidine 
diphosphate (CDP), cytidine monophosphate (CMP), cytidine mono-di-tri-phosphate (CXP), uridine triphosphate (UTP), 
uridine diphosphate (UDP), uridine monophosphate (UMP), uridine mono-di-tri-phosphate (UXP), phénylalanine (Phe), 
tryptophane (Trp), tyrosine (Tyr), histidine (His), fumarate (Fum).  
 
Sur les 49 métabolites quantifiables, seuls les majoritaires et ceux intervenant au niveau du 
métabolisme bioénergétique et discriminants lors des analyses statistiques sont discutés dans cette 
partie. Pour chaque famille, la moyenne des concentrations et les écarts-types ont été calculés et 
reportés dans le Tableau 7. Les résultats montrent une variabilité importante (entre 10 et 90%) pour 
des souris d’une même famille. La même observation peut être faite pour les différents 
prélèvements effectués sur une même tumeur. Par exemple, la variabilité de la concentration de 
glutathion réduit est de l’ordre de 60% dans chaque famille (Tableau 7) et de 16 à 65% pour les 
biopsies provenant d’une même souris de la famille RS-NT (résultats non montrés). Les observations 
indiquent une forte hétérogénéité des échantillons dont il faudra tenir compte lors de 
l’interprétation des résultats des analyses statistiques. 
Les métabolites majoritaires sont le lactate (519-678 nmol/mg de protéines), le glutamate 
(140-255 nmol/mg de protéines) ou encore la taurine (173-270 nmol/mg de protéines). Les 
métabolites du cycle de Krebs ont des concentrations beaucoup plus faibles (entre 1 et 40 nmol/mg 
de protéines). Des différences de concentration totale des métabolites quantifiés ont également été 
observées entre les souris sensibles (2121 ± 576 nmol/mg de protéines) et résistantes (1544 ± 395 
nmol/mg de protéines). La résistance acquise des xénogreffes au vémurafénib semble entraîner une 
diminution de l’ordre de 25% de la quantité totale de métabolites produits par les cellules. 
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Tableau 7 : Concentrations (nmol/mg de protéines) de 14 métabolites de biopsies de tumeurs xénogreffées chez la souris 
ainsi que le total des 49 métabolites quantifiés 
 
 
VI.2 Analyses statistiques  
 
Les analyses statistiques ont porté sur les données de quantification absolue. Les analyses 
non supervisées (univariées et multivariées) ont permis de confirmer la grande variabilité des 
échantillons. Aucun individu aberrant n’a néanmoins été détecté. Les 48 échantillons ont donc été 
conservés et, pour tenir compte de cette variabilité, un pré-traitement sur les variables (UV) a été 
appliqué pour les analyses multivariées supervisées. Plusieurs comparaisons ont été réalisées : 
sensibles versus résistantes (WT vs RS) et sensibles non traitées versus résistantes non traitées (WT 
NT vs RS NT) pour analyser l’effet souche, puis sensibles traitées (WT T) versus résistantes traitées 
(RS T) pour analyser l’effet souche après traitement au vémurafénib et enfin sensibles non traitées 
versus sensibles traitées (WT NT vs WT T) et résistantes non traitées versus résistantes traitées (RS 
NT vs RS T) pour analyser l’effet du vémurafénib sur des souris sensibles ou résistantes à ce 
médicament. 
L’analyse PLS-DA (UV) de la comparaison WT (n = 27) vs RT (n = 21) a généré un modèle avec 
de bons critères de validité (Q2cum=0.60 ; p-value de la CV-ANOVA = 1.7.10
-8 ; test de permutation 
significatif) et une séparation correcte entre les deux groupes (R2Y = 0.67). Le score plot, le loading 
plot et le coefficient plot de ce modèle sont présentés Figure 34. 
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Figure 34 : Analyse PLS-DA des données RMN des xénogreffes sensibles (WT : NT et T) et résistantes (RS : NT et T). A. 
Score plot (RS en bleu et WT en noir). B. Loading plot. C. Coefficient plot (la concentration des métabolites écrits en bleu 
est plus élevée chez les RS et celle des métabolites écrits en rouge plus élevée chez les WT). 
 
Cinq métabolites ont été trouvés discriminants à partir de ce modèle : phosphoéthanolamine 
(PE), GSH réduit, phosphocholine (PC) et malate dont les concentrations diminuent dans les tumeurs 
résistantes par rapport aux tumeurs sensibles, et xanthine dont la concentration augmente. Le test 
de Welch a permis de valider comme discriminants les 4 premiers de ces métabolites (p-values 
inférieures à 2x10-6). Par contre, la xanthine avec une p-value de 0.09 et malgré son implication dans 
le modèle statistique, ne semble pas être une variable discriminante.  
Une analyse similaire a été effectuée en considérant non plus la moyenne des concentrations 
dans les 27 échantillons WT et les 21 échantillons RS mais celle dans les 8 souris WT et les 7 souris RS. 
Le modèle est correct (R2Y = 0.78; Q2cum = 0.57; p-value de la CV-ANOVA = 0.047). Deux métabolites 
seulement se sont révélés discriminants (p-values <2.10-3) : phosphocholine et malate dont les 
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Figure 35 : Boxplots de la phosphocholine (PC) et du malate en considérant la totalité des échantillons ou des souris. Les 
tumeurs sensibles (WT) sont en noir et les résistantes (RS) en bleu. 
 
Quand à la concentration de glucose, elle est plus élevée chez les souris sensibles (WT) 
comme on peut le voir dans la Figure 36 A. Elle est en moyenne >4 nmol/mg de protéines alors 
qu’elle est comprise entre 1 et 3 nmol/mg de protéines chez 88 % des souris résistantes (RS). Elle est 
supérieure à 6 nmol/mg de protéines pour 75% des souris sensibles traitées (WT T), 50% des souris 
sensibles non traitées (WT NT), et seulement pour 14% des souris résistantes traitées ou non traitées 
(RS T et RS NT) (Figure 36 B). Le traitement au vémurafénib semble donc avoir un impact sur la 
consommation en glucose chez les souris sensibles. Les analyses statistiques permettront de vérifier 
cette observation. 
 
Figure 36 : Boxplots du glucose. A. Comparaison des tumeurs sensibles (WT) et résistantes (RS) au vémurafénib (p-value = 
0.003). B. Comparaison des quatre familles : sensibles non traitées (WT NT), sensibles traitées (WT T), résistantes non 
traitées (RS NT) et résistantes traitées (RS T) (p-values <0.006 pour les différentes comparaisons avec WT NT). 
 
Les résultats des autres analyses statistiques « effet souche » sont présentés Figure 37. Tous 
les modèles ont été validés (Q2cum>0.55, p-value de la CV-ANOVA <0.006). Les métabolites 
discriminants sont PC, malate et citrate (p-values ≤ 1,5.10-3) pour la comparaison WT NT versus RS NT 
(Figure 37 A) et glycine, PC et malate (p-value ≤ 4.10-4) pour la comparaison WT T versus RS T (Figure 

























WT NT RS NTWT T RS T
Glucose
A B




Figure 37 : Loading plots des analyses PLS DA (UV) comparant A. tumeurs sensibles non traitées (WT NT) et résistantes 
non traitées (RS NT) et B. tumeurs sensibles traitées (WT T) et résistantes traitées (RS T). Les p-values des concentrations 
des métabolites discriminants sont indiquées dans la partie droite de la figure. 
 
Pour tenir compte de ces résultats et de la variabilité très importante entre les échantillons, 
nous avons décidé d’analyser séparément chaque métabolite du métabolisme bioénergétique. Nous 
nous sommes intéressés à la variation de concentration du lactate, du pyruvate, du citrate, du 
fumarate, du malate et du succinate entre les tumeurs sensibles et résistantes (WT vs RS). La 
concentration en lactate est supérieure à 600 nmol/mg de protéines pour 75% des tumeurs sensibles 
et inférieure à cette valeur pour 86% des tumeurs résistantes. De même, la concentration de 
pyruvate est supérieure à 1 nmol/mg de protéines pour 63% des tumeurs sensibles et inférieure pour 
72% des tumeurs résistantes. Des diminutions de concentration de certains métabolites du cycle de 
Krebs sont aussi observées pour les tumeurs résistantes : le fumarate pour 86%, le succinate pour 
67% et le malate pour 100% alors que plus de 75% des tumeurs sensibles ont des concentrations 
supérieures à 2, 11 et 30 nmol/mg de protéines pour ces mêmes métabolites. Seul le citrate a une 
concentration proche dans les tumeurs sensibles ou résistantes.  
Les comparaisons RS NT versus RS T et WT NT versus WT T n’ont pas permis de générer de 
modèles statistiques valides. Cependant, des p-values significatives lors du test de Welch ont été 
obtenues pour deux métabolites, glucose et PE (respectivement, 0.006 et 0.005) dans le cadre de la 
comparaison WT NT vs WT T. Les concentrations de ces métabolites augmentent dans les tumeurs 
sensibles traitées par rapport aux non traitées mais avec une variabilité très importante (Figure 36 
































































































































L’analyse du tableau des quantifications a mis en évidence un effet souche se traduisant par 
une diminution de la concentration d’une majorité de métabolites (environ 25%) dans les tumeurs 
devenues résistantes au vémurafénib. Plus particulièrement, les concentrations de certains 
métabolites du cycle de Krebs, de la glycolyse ainsi que le lactate diminuent. D’après Corazao-Rozas 
et al (2013), la survie des cellules de mélanome résistantes aux inhibiteurs BRAF dépend en grande 
partie du métabolisme mitochondrial. La diminution des concentrations de ces métabolites du cycle 
bioénergétique serait à relier, d’après les auteurs, à une activité élevée de la mitochondrie dans les 
cellules résistantes par rapport aux cellules sensibles. Ces résultats sont en accord avec les travaux de 
Haq et al. (2013) sur des cellules sensibles aux inhibiteurs BRAF, où l’action du vémurafénib 
augmente l’activité mitochondriale. Corazao-Rozas et al. (2013) mettent en rapport cette 
augmentation avec les changements morphologiques des mitochondries observés par microscopie 
électronique dans les cellules résistantes au vémurafénib. Leurs observations ont permis de mettre 
en évidence la génération plus importante de ROS dans les cellules.  
La présence de glucose dans les échantillons de tumeurs sensibles traitées serait révélatrice 
de l’effet du traitement au niveau du métabolisme bio-énergétique. La détection de glucose sur les 
spectres RMN pourrait être liée à un ralentissement de sa consommation et donc de la glycolyse 
après action du vémurafénib. Cependant, cette observation n’a pas été confirmée lors des analyses 
statistiques (pas de modèle valide) à cause de la grande variabilité des quantités de glucose entre 
souris et à l’intérieur d’une même tumeur. Il serait donc intéressant d’augmenter le nombre 
d’échantillons afin de confirmer ce résultat.  
Toutes ces observations permettent de conclure que le vémurafénib provoque des variations 
métaboliques, plus particulièrement au niveau du métabolisme bioénergétique des tumeurs 
sensibles aux inhibiteurs BRAF. Cette étude confirme que le métabolisme bioénergétique joue un 
rôle clé dans le mélanome et probablement dans la résistance des tumeurs aux médicaments.   
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VII. Etude métabolomique de biopsies de mélanome humain 
 
Nous avons tout d’abord réalisé une étude de faisabilité sur des biopsies de mélanome d’un 
même patient au cours de laquelle nous avons rencontré un problème expérimental de lavage des 
échantillons entraînant la présence d’HEPES (acide 4-(2-hydroxyéthyl)-1-pipérazine éthane 
sulfonique) dans les spectres RMN des tumeurs. Une comparaison entre les données TEP et l’analyse 
de certaines molécules a néanmoins pu être effectuée.  
A partir des premiers résultats, un nouveau protocole de prélèvement des tumeurs et des 
peaux saines dans lequel l’HEPES a été remplacé par du PBS a été mis en place. Une analyse 
métabolomique comparative tumeurs versus peaux a permis de déterminer leurs signatures 
métaboliques spécifiques. Pour chaque patient, environ 3 biopsies de mélanome et 3 biopsies de 
peau saine ont été prélevées (Tableau 3). Chaque patient a ensuite été étudié individuellement et 
une comparaison entre peaux saines et tumeurs a été effectuée pour les comparaisons du 
métabolisme bioénergétique. 
 
VII.1 Etude préliminaire sur trois tumeurs d’un même patient 
 
Treize fragments provenant de 3 tumeurs d’un même patient ont été analysés. Les données 
TEP (imagerie et SUVmax) de chaque tumeur ont été fournies par nos collaborateurs biologistes, ce qui 
nous a permis de corréler données métaboliques et SUVmax. 
 
VII.1.1 Analyse RMN 1H 
 
La Figure 38 illustre le spectre RMN 1H d’un extrait aqueux de tumeur montrant les signaux 
du contaminant HEPES : deux triplets (3J = 6.3 Hz) à 2.6 et 3.75 ppm correspondant aux CH2 du 
groupement hydroxyéthyle, deux multiplets à 2.8 et 3.1 ppm correspondant aux CH2 du groupement 
éthane sulfonique et un signal très large entre 2.1 et 3.1 ppm pour les 8 protons de la pipérazine. Si 
les multiplets très intenses sont gênants pour l’analyse et ne peuvent pas être éliminés, la bosse de la 
pipérazine peut être éliminée manuellement lors du réglage de la ligne de base du spectre à l’aide 
des fonctions polynomiales et sinusoïdales. Nous avons ainsi pu quantifier quelques métabolites 
ayant des signaux RMN dans cette région du spectre comme le glutamate, la glutamine ou le 
succinate mais certains autres comme le citrate ou le malate n’ont pu l’être. 
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Figure 38 : Spectre RMN 
1
H d’un extrait aqueux d’une tumeur mettant en évidence la contamination par l’HEPES. Le 
signal large  représenté par la courbe noire a été éliminé pour la quantification des métabolites. 
Abréviations : succinate (Succ), glutamine (Gln), glutamate (Glu). 
 
VII.1.2 Résultats de la TEP et des quantifications par RMN 1H 
 
L’imagerie TEP qui cible avec précision les tumeurs et montre l’état d’envahissement du tissu 
permet d’observer les masses tumorales en jaune/orange (Figure 39). La couleur de la tumeur sur 
l’image TEP est directement reliable à sa valeur de SUVmax. Plus la couleur tend vers le jaune, plus le 
SUVmax sera grand. Ainsi, la tumeur 1T, bien jaune, à un SUVmax de 7.71 alors que les deux autres 
tumeurs 2T et 3T, qui sont de couleur orange, ont des SUVmax respectifs de 6.18 et 6.64 (Tableau 8). 
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Figure 39 : Imagerie TEP montrant la captation de [
18
F] FDG normalisée en couleur par différentes tumeurs chez un même 
patient. 
 
Les résultats de la quantification des métabolites bioénergétiques dont les signaux RMN 1H 
étaient appréciables, sont regroupés dans le Tableau 8. 
 




La quantification absolue des métabolites a été réalisée par rapport à la masse des 
échantillons de tumeurs et les concentrations sont exprimées en nanomoles par mg de tissu. Les 
tumeurs 2T et 3T, se situant à proximité l’une de l’autre sur le corps du patient, ont des compositions 
métaboliques assez proches. La tumeur 1T est, au contraire, localisée à un autre endroit du corps du 
patient. Les concentrations de certains de ses métabolites, comme le fumarate, le succinate ou 
encore le glutamate, sont voisines de celles mesurées dans les deux autres tumeurs. Par contre, sa 
concentration en lactate est beaucoup plus élevée (Tableau 8).  
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VII.1.3 Corrélations statistiques entre les données TEP et les quantifications 
absolues 
 
La Figure 40 montre une forte corrélation entre la concentration de lactate et le SUVmax 
(0.82 ; p-value de la corrélation = 6.10-4) et une faible anti-corrélation entre fumarate et SUVmax (-
0.56 ; 3.10-4).  
 
 
Figure 40 : Corrélations statistiques des métabolites quantifiés avec les valeurs de SUVmax 
 
VII.1.4 Discussion  
 
Cette étude préliminaire a révélé une corrélation importante entre les SUVmax et les 
concentrations en lactate. Les données SUV de la TEP peuvent être considérées comme indicatrices 
d’une surconsommation en glucose, ce qui peut être logiquement relié à la concentration en lactate, 
produit de réduction du pyruvate, métabolite final de la glycolyse. Ainsi, il semblerait que la 
production d’énergie nécessaire au développement des mélanomes se fasse plutôt par la glycolyse et 
la fermentation lactique que par le cycle de Krebs. Cette étude n’ayant porté que sur un seul patient, 
ces résultats doivent être confortés sur un plus grand nombre d’individus et en comparant peau 
saine et tumeur. 
 
VII.2 Etude métabolomique comparative entre mélanome et peau 
saine 
 
Nous avons étudié les mélanomes de 5 patients. Chaque tumeur prélevée a été divisée en 
plusieurs morceaux et nous avons ainsi pu obtenir entre 2 et 4 fragments pour analyse. De la même 
manière, entre 2 et 4 fragments de peau saine ont été prélevés chez ces mêmes patients (Tableau 3). 
L’extraction biphasique des tissus s’est déroulée en suivant le protocole décrit dans le 
paragraphe II.2 ; toutefois, la peau ayant des propriétés mécaniques particulières (grande élasticité), 
le broyage s’est avéré plus difficile que pour d’autres tissus (tumeurs, cerveau). Plusieurs tests ont 
été effectués, mais la méthode initiale étant la plus performante, elle a été conservée. Au vu des 
SUVmax
LactateFumarate SUVmaxSuccinate Glutamate
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difficultés rencontrées, la masse de chaque biopsie a été un paramètre important à considérer afin 
de prévenir d’éventuelles différences entre échantillons. 
 
VII.2.1 Analyses RMN 1H des extraits aqueux de tumeurs et de peaux saines 
 
Les spectres ont été enregistrés à pH 10 et 33 métabolites ont pu être identifiés. Des 
différences importantes de profils métaboliques sont observées entre les différents patients, que ce 
soit entre les peaux saines qu’entre les tumeurs. Les attributions des signaux RMN 1H d’un extrait 
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Figure 41 : Spectre RMN 
1
H d'un extrait aqueux de peau saine du patient CS.  
Abréviations : Valine (Val), isoleucine (Ile), leucine (Leu), lactate (Lac), alanine (Ala), arginine (Arg), lysine (Lys), glutamate 
(Glu), glutamine (Gln), acétate (Ac), succinate (Succ), oxoproline (Oxopro), aspartate (Asp), asparagine (Asn), créatine 
(Cr), phosphocréatine (PCr), taurine (Tau), choline (Cho), phosphocholine (PC), glycérophosphocholine (GPC), bétaïne 
(bet), glycine (Gly), glucose (Glc), adénosine monophosphate (AMP), guanosine triphosphate (GTP), guanosine 
diphosphate (GDP), guanosine monophosphate (GMP), guanosine mono-di-tri-phosphate (GXP), phénylalanine (Phe), 
tryptophane (Trp), tyrosine (Tyr), fumarate (Fum).  
 
La comparaison de certaines parties des spectres RMN 1H de peaux saines et de tumeurs du 
patient CS est montrée Figure 42. Nous observons une diminution de l’intensité des signaux des 
métabolites dans les tumeurs.  
 
 
Figure 42 : Zoom de la somme des spectres RMN 
1
H des extraits aqueux des 3 peaux (bleu) et des 3 tumeurs (rouge) du 
patient CS pour certains métabolites.  
Abbrévations : fumarate (Fum), glucose (Gluc), citrate (Cit), succinate (Succ), oxoproline (Oxopro), glutamine (Gln), 
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VII.2.2 Analyses statistiques des données RMN des extraits aqueux de tumeurs et 
de peaux saines 
 
Les analyses statistiques ont été réalisées sur les concentrations absolues exprimées en nmol 
par mg de tissu de 33 métabolites. L’analyse multivariée non supervisée (ACP) a été appliquée aux 
données des 31 extraits de tumeurs (n = 16) et de peaux (n = 15). L’absence d’échantillons aberrants 
nous a permis de poursuivre les analyses statistiques sur cette matrice de données. 
L’analyse multivariée supervisée PLS-DA UV comparant tumeurs et peaux saines a été 
réalisée. Le modèle généré avec 3 composantes a de très bons paramètres de validité : R2Ycum=0.83, 
Q2cum=0.64, p-value de la CV-ANOVA = 1.0.10
-4 et test de permutation significatif. Le score plot et le 
loading plot sont représentés Figure 43. Malgré la robustesse du modèle, 2 échantillons de peau se 
comportent comme des tumeurs ; ils sont visibles à l’intersection des deux ellipses. Toutefois, une 
bonne séparation entre tumeurs et peaux saines est observée. 
 
 
Figure 43 : A. score plot et B. loading plot sur les deux premiers axes de la PLS-DA faite sur les données RMN 
1
H 
quantifiées centrées réduites des phases aqueuses des extraits de peaux (bleu) et de tumeurs (rouge). 
 
Les métabolites les plus discriminants ont été identifiés en utilisant le loading plot, le VIP et le 
coefficient plot de la PLS-DA et ils ont été confirmés avec les p-values des t-tests. Nous observons 
une plus grande concentration de malate, de lactate et d’AMP dans les tumeurs, alors qu’il y a 
davantage de taurine, d’alanine et de phénylalanine dans les peaux saines. 
 
VII.2.3 Analyses statistiques univariées sur les métabolites bioénergétiques 
individu par individu 
 
La grande disparité interindividuelle des profils métaboliques, déjà soulignée plus haut, nous 
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métabolites bioénergétiques, est présentée Figure 44. Les valeurs des concentrations absolues de ces 
métabolites sont données dans le Tableau 9.  
Une diminution des concentrations de glucose et de citrate est observée dans les tumeurs 
des patients CB, CS, HS, et YH, bien que moins significative chez ce dernier patient ; c’est l’inverse 
pour le patient VMC pour lequel il faut cependant remarquer que les résultats sont bruités pour le 
glucose. La concentration de succinate diminue très fortement dans les tumeurs du patient VMC et 
légèrement dans celles des patients CB et CS ; l’inverse est observé pour les patients HS et YH. Des 
concentrations plus faibles de glutamine et de fumarate sont retrouvées dans les tumeurs des 
patients CB et CS mais c’est l’inverse pour les patients HS, VMC et YH. Des résultats divergents sont 
également observés pour le lactate et le glutamate. Par contre, l’augmentation de la concentration 




Figure 44 : Boxplots des métabolites bioénergétiques dans les tumeurs et les peaux saines des 5 patients étudiés. 
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Les résultats de l’analyse métabolomique comparative entre mélanomes et peaux saines 
semblaient a priori encourageants, comme en témoigne la bonne séparation observée sur le score 
plot de la Figure 43 A. Néanmoins, nous n’avons pas pu mettre en évidence des évolutions de 
concentrations des métabolites bioénergétiques qui soient similaires pour les patients étudiés, sauf 
pour le malate dont la concentration est plus élevée dans les mélanomes comparés aux peaux saines 
(Figure 44). Ainsi, notre étude ne peut être considérée que comme très préliminaire.  
Un génotypage des différentes tumeurs aurait dû être effectué afin de mieux comprendre 
nos résultats car les tumeurs peuvent avoir différentes protéines surexprimées suivant le patient, 
comme la protéine HIF-1α ou la protéine B-Raf. Il serait alors possible de comparer des tumeurs d’un 
même type et peut-être de trouver ainsi des profils métaboliques spécifiques. Il est de toute façon 
nécessaire d’analyser un nombre beaucoup plus important d’échantillons. De plus, il aurait été 
intéressant d’avoir les résultats TEP de chaque tumeur pour affiner notre analyse. Notre étude n’a pu 
être finalisée dans le cadre de cette thèse car nous n’avons pas pu disposer du matériel biologique 
humain nécessaire dans le temps imparti. 
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Conclusion générale  
 
Le mélanome est un cancer dont l’incidence augmente rapidement au sein de la population. 
Son étude doit être approfondie pour permettre une meilleure prise en charge des patients, 
notamment ceux atteints de mélanome métastasique, dont le pronostic est, à l’heure actuelle, 
dramatique. La compréhension des mécanismes cellulaires du mélanome est importante, avec 
notamment l’étude du rôle de certaines protéines qui lui permettent de se développer (comme les 
protéines HIF-1 ou B-raf). En effet, comprendre l’impact des protéines sur les tumeurs pourrait 
permettre un meilleur ciblage des thérapies à mettre en œuvre. 
Dans la première étude sur le mélanome, nous avons montré que la sous-expression de la 
protéine HIF-1α permettait de réactiver la respiration mitochondriale. Deux sources de carbone sont 
possibles, soit le glucose via la glycolyse, soit la glutamine. Cette dernière peut aussi jouer un rôle 
dans la synthèse des lipides. Il est envisageable de poursuivre cette étude sur les mêmes cellules, 
avec un marquage 13C de ces deux substrats (en remplaçant le glucose par du glucose marqué 13C ou 
la glutamine par de la glutamine 13C) afin de mieux cerner les modifications métaboliques. Une telle 
approche permettrait de comprendre plus précisément les voies métaboliques de ces substrats dans 
des cellules dont le métabolisme bioénergétique est modifié. 
L’étude sur le vémurafénib a permis d’apprécier l’influence d’un médicament sur le 
métabolisme de cellules cancéreuses surexprimant la protéine B-raf. Une diminution de la 
consommation de glucose est constatée dans les cellules sensibles traitées au vémurafénib, par 
rapport aux non traitées. De plus, pour les xénogreffes résistantes au vémurafénib, des changements 
métaboliques au niveau du métabolisme bioénergétique sont observés. Cette étude confirme que le 
métabolisme bioénergétique joue un rôle clé dans le mélanome et peut aussi avoir une importance 
dans la résistance des tumeurs aux médicaments. Au vu des résultats, l’étude devrait se poursuivre 
sur de nouvelles xénogreffes pour confirmer les résultats déjà obtenus. 
L’étude métabolomique préliminaire que nous avons pu réaliser sur des biopsies de 
mélanome humain et de peaux saines a conduit à des résultats erratiques. Elle mériterait d’être 
poursuivie sur un plus grand nombre d’échantillons, en y adjoignant des données biologiques comme 
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I. La maladie d’Alzheimer (MA) 
I.1 Généralités sur la MA 
 
La maladie d’Alzheimer (MA) est une pathologie neurodégénérative, complexe et 
multifactorielle, liée à l’âge, entraînant la détérioration progressive et irréversible des fonctions 
mentales, notamment la mémoire. Elle doit son nom au docteur Aloïs Alzheimer (1864-1915), 
neuropathologiste allemand qui, dès 1906, identifia la maladie au cours de l’autopsie d’une femme 
décédée de troubles du comportement associés à une détérioration intellectuelle. Lors de l’examen 
de cette patiente, il décela au niveau du cerveau des plaques anormales et des enchevêtrements de 
cellules nerveuses. Ces éléments, que seul un examen post-mortem du cerveau peut confirmer, 
constituent les principaux signes physiopathologiques de la MA. La Figure 45 illustre les 
conséquences de cette maladie neurodégénérative qui, à un stade avancé entraîne la disparition 
massive de cellules dans tout le cerveau. Le cortex se recroqueville (en bleu), les ventricules 
grossissent (en noir) et l’hippocampe est particulièrement rétréci (en rouge). 
 
 
Figure 45 : Modifications anatomiques cérébrales engendrées par la maladie d'Alzheimer.  
http://www.alz.org © 2014 Alzheimer's Association. 
 
I.2 Prévalence et incidence 
 
La MA est la principale cause de démence chez les personnes âgées, avec 36.5 millions de 
personnes atteintes dans le monde en 2010 (Bettens et al., 2010) dont environ 900 000 en France en 
2014 selon l’Inserm. Elle représente environ 4.6 millions de nouveaux cas chaque année, soit un 
nouveau cas toutes les 7 secondes (Prince et al., 2013). Compte tenu de l’allongement de l’espérance 
de vie et donc du vieillissement de la population, la prévalence de la maladie devrait doubler tous les 
20 ans et le nombre de malades atteindre ainsi 65.7 millions en 2030 (Bettens et al., 2010 ; Prince et 
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Deux formes différentes de la MA existent et sont fonction de l’âge d’apparition des 
symptômes qui peut être précoce ou tardif. 
La forme précoce, appelée également forme familiale ou génétique, ne représente que 5% 
des cas de MA. Elle se déclare généralement avant 60 ans, pouvant même apparaître entre 30 et 40 
ans. Elle s’explique par la présence de mutations génétiques présentes sur les chromosomes 1, 14 ou 
21. 
La forme tardive, appelée également forme sporadique, est la plus courante. Elle se déclare 
généralement vers 60 ans et le risque de maladie double tous les 5 ans. Des facteurs de risque 
expliquent cette progression : le diabète, l’hypertension artérielle ou encore un accident vasculaire 
cérébral. Actuellement, les causes exactes du déclenchement de la maladie sont mal connues. 
 
I.3 Diagnostic de la MA 
 
Le diagnostic de la MA n’est pas aisé et le diagnostic définitif dit « certain » ne peut être 
confirmé que post-mortem par la présence de deux caractéristiques histopathologiques principales : 
des plaques amyloïdes et des dégénérescences neurofibrillaires. Avant cela, le diagnostic est dit 
« probable » : c’est une évaluation clinique qui est complétée par des analyses de marqueurs 
biologiques dans le liquide céphalo-rachidien (LCR). 
 
I.3.1 Diagnostic de la MA dit «  certain » 
 
Seule l’autopsie du cerveau du patient permet de confirmer de façon sûre le diagnostic de la 
MA avec la présence de plaques amyloïdes et d’enchevêtrements neurofibrillaires. 
- Les plaques amyloïdes, découvertes par Glenner & Wong en 1984, sont majoritairement 
composées de peptides β amyloïdes (Aβ). Parmi les Aβ, le plus commun chez l’homme est composé 
de 40 acides aminés et se nomme Aβ40. Un autre peptide est également associé à la MA ; il s’agit de 
l’Aβ42 qui possède 2 acides aminés de plus que l’Aβ40 au niveau de l’extrémité C-terminale (Bekris 
et al., 2010). 
Le peptide Aβ42 peut être toxique quand il se présente sous forme d’oligomères solubles, 
c'est-à-dire dans les premiers stades d’agrégation. Ces oligomères s’accumulent en grande quantité 
entre les connexions synaptiques, perturbant leurs liaisons (Figure 46), altérant la plasticité 
synaptique et diminuant ainsi la densité synaptique. La dégénérescence des synapses se produit au 
début de la MA (Coleman et al., 2004) et est fortement corrélée au déclin cognitif (Parihar & Brewer, 
2007). Ainsi, les compartiments synaptiques et, en particulier, les épines dendritiques situées dans le 
noyau dense des plaques amyloïdes, peuvent être exposés à un haut niveau de stress oxydatif et 
métabolique (Parihar & Brewer, 2007). 
- La dégénérescence neurofibrillaire est due à l’accumulation d’une protéine, la protéine Tau. 
Cette protéine normalement remplacée et dégradée chez les patients sains, s’accumule chez les 
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patients atteints de MA, ce qui provoque la formation de neurofibrilles ou d‘enchevêtrements de 
microtubules à l’intérieur des neurones. Comme le montre la Figure 46, la structure interne des 
neurones est déformée par ces enchevêtrements. Cette dégénérescence reflète davantage la gravité 
de la pathologie que la présence de plaques amyloïdes. Les enchevêtrements sont formés par 
l’hyperphosphorylation de la protéine Tau, provoquant un regroupement d’amas de protéines sous 
une forme insoluble (Bekris et al., 2010). 
Toutefois, les enchevêtrements neurofibrillaires sont également présents dans d’autres 
troubles comme la démence fronto-temporale et la paralysie supranucléaire progressive. En outre, ils 
ne sont pas nécessairement associés au dysfonctionnement cognitif et aux troubles de la mémoire 
qui sont typiques de la MA. Ces dégénérescences sont toutes dues à une accumulation de la protéine 
Tau et sont regroupées sous le nom de « Tauopathies » (Buée & Delacourte, 2006). 
 
 
Figure 46 : Différences anatomopathologiques entre du tissu cérébral sain (normal) et atteint par la maladie d'Alzheimer 
: les plaques amyloîdes en rouge sont des dépôts de peptides β amyloïdes qui apparaissent sous forme d'agrégats, et les 
dégénérescences neurofibrillaires sont des « cordelettes » de protéine tau situées à l’intérieur des neurones. 
The medical illustration is provided by courtesy of Alzheimer's Disease Research, a BrightFocus Foundation program© 
2014. http://www.brightfocus.org/alzheimers. 
 
I.3.2 Diagnostic de la MA dit « probable » 
 
Le diagnostic de la MA commence par des tests neurologiques qui permettent de déterminer 
la maladie et son stade d’avancement. Des analyses biologiques du LCR sont aussi effectuées avec le 
dosage de plusieurs protéines : Tau, Tau phosphorylée (PTau) et Aβ. Enfin, l’utilisation de 
biomarqueurs d’imagerie permet de faciliter le diagnostic de la maladie. 
 
I.3.2.1 Tests neurologiques 
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Les tests neurologiques sont pratiqués dès l’apparition des symptômes cliniques : une 
démence qui débute par une décroissance progressive de la mémoire et qui s’amplifie lentement 
jusqu’à ce que la gravité des symptômes devienne invalidante. 
Le premier signe précurseur de la maladie est souvent associé à une incapacité à retenir des 
informations récemment acquises tandis que le défaut de mémoire sur les évènements lointains 
n’apparaît que plus tard. La progression de la pathologie s’accompagne de problèmes au niveau du 
langage et des raisonnements abstraits, d’une désorientation dans l’espace et dans le temps, de la 
perte d’objets, de changements d’humeur, de comportement ou de personnalité. Les idées 
délirantes et les hallucinations ne sont généralement pas considérées comme des symptômes 
déterminants car elles peuvent apparaître à n’importe quel moment de la maladie. Les derniers 
symptômes neurologiques du stade démentiel de la maladie sont des crises convulsives, l’hypertonie, 
la myoclonie, l’incontinence et le mutisme. La mort survient généralement du fait de l’inanition, 
souvent associée à une pneumonie. 
Pour mesurer ces symptômes, des tests des fonctions cognitives ont été créés. Le plus 
largement utilisé est le MMSE « Mini-Mental State Examination » ou test de Folstein (Folstein et al., 
1975). Ainsi, à partir d’une échelle graduant les fonctions cognitives de 1 à 30, le MMSE permet de 
classer un syndrome démentiel comme MA (selon les critères du NINCDS-ADRDA) et de déterminer 
le stade de la maladie. L’évaluation tient compte du niveau d’étude du patient. Des résultats compris 
entre 30 et 26 révèlent l’absence de démence, entre 25 et 21 démontrent une démence légère, entre 
20 et 15 une démence modérée, entre 14 et 11 une démence modérée forte et <11 une démence 
forte. 
Le test des 5 mots peut être utilisé par des médecins généralistes (Dubois et al., 2002) pour 
faire une exploration rapide de la mémoire verbale épisodique. Le médecin teste ainsi les capacités 
de mémorisation et repère la présence d’un trouble de la mémoire caractéristique de la MA. Les 
mêmes cinq mots qui appartiennent à des catégories différentes (exemple de catégorie : une fleur ou 
encore un animal) sont utilisés plusieurs fois durant le test : dans un premier temps, pour vérifier 
l’enregistrement par rappel immédiat et, après avoir détourné l’attention du patient, une étude de la 
mémorisation proprement dite est effectuée par le rappel différé. Un score maximal de 20 peut être 
atteint. Un score supérieur à 16 est dit normal. Pour des scores inférieurs à 10, des tests complets 
doivent être pratiqués par un spécialiste. 
 
I.3.2.2 Marqueurs biologiques 
 
Les marqueurs biologiques sont mesurés dans le LCR par des tests ELISA (Enzyme Linked 
ImmunoSorbent Assay) : peptides Aβ40 et Aβ42 et protéines Tau et PTau, reflétant respectivement 
les plaques amyloïdes et la dégénérescence neurofibrillaire. 
Le LCR étant en contact direct avec le tissu cérébral, il représente le biofluide le plus 
pertinent pour rechercher des biomarqueurs. Tout changement pathologique dans le cerveau est 
retranscrit dans le LCR (Forlenza et al., 2010). Dans le cadre de la MA, il est montré que les patients 
présentent souvent une faible concentration en Aβ42 dans le LCR, inférieure à 400 pg/mL pour une 
valeur moyenne de 1020 pg/mL chez les personnes saines (Smach et al., 2008). Ces faibles 
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concentrations s’expliquent probablement par un dépôt de l’Aβ sous forme de plaques. Les patients 
MA ont au contraire de plus fortes concentrations en protéine Tau et PTau dans le LCR, 
respectivement supérieures à 450 pg/mL et 60 pg/mL pour une valeur moyenne de 270 pg/mL pour 
Tau (Smach et al., 2008 ; Bombois et al., 2011). Ces fortes concentrations reflétent les changements 
du cytosquelette qui découlent de la modification des microtubules et qui finissent par provoquer le 
dysfonctionnement des fibres nerveuses reliant les neurones, avant d’entraîner la mort de ces 
dernières. Tau est moins spécifique de la MA que ne l’est PTau étant donné le rôle central de 
l’hyperphosphorylation de Tau dans les dégénérescences neurofibrillaires. En outre, de fortes 
concentrations de Tau peuvent être retrouvées dans d’autres pathologies comme la maladie de 
Parkinson (Seto-Salvia et al., 2011) ou encore la paralysie supranucléaire progressive (Borroni et al., 
2011). 
 
I.3.2.3 Marqueurs par imagerie 
 
L’imagerie IRM et TEP est de plus en plus utilisée pour diagnostiquer la MA.  
En donnant une image de la structure cérébrale, l’IRM permet d’obtenir une première 
indication sur la topographie et la quantité des lésions neuronales révélatrices de la MA : plaques 
amyloïdes et enchevêtrements  neurofibrillaires. 
 
I.3.2.4 Marqueurs génétiques 
 
Les marqueurs génétiques sont divisés en deux catégories : des marqueurs sporadiques et 
des marqueurs familiaux. Quatre gènes sont liés à la forme sporadique de la MA : CLU, CR1, PICALM 
et CALHM1 (Harold et al., 2009). Dans la forme familiale de la maladie, trois gènes ont été identifiés : 
APP, PSEN1 et PSEN2. Un autre gène, APOE4, appartient aux 2 catégories. La présence d’un de ces 
gènes augmente le risque de MA. Un contrôle doit être fait en cas d’antécédents familiaux pour 
essayer de prévenir au plus tôt la maladie. 
 
I.4 Traitement de la MA 
 
Actuellement, seul un tiers des personnes atteintes de la MA suit un traitement. Par ailleurs, 
les traitements actuels sont principalement d’ordre palliatif et n’ont donc qu’un effet limité sur les 
symptômes cliniques. Ils ne guérissent pas la maladie mais agissent sur les troubles cognitifs et 
comportementaux spécifiques de la MA.  
Quatre médicaments sont à l’heure actuelle utilisés en France : trois d’entre eux qui 
cherchent à restaurer le déficit cholinergique sont des anticholinestérasiques et le dernier est un 
inhibiteur des récepteurs glutamatergiques. 
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Les anticholinestérasiques visent à empêcher la dégradation de l’acétylcholine qui est un 
neurotransmetteur du système nerveux central permettant le bon fonctionnement de la mémoire et 
des fonctions cognitives. La diminution d’acétylcholine chez les patients atteints de MA vient des 
lésions cérébrales dues à la maladie (plaques amyloïdes et dégénérescences neurofibrillaires). Les 
trois molécules anticholinestérasiques sont la galantamine (Reminyl®), la rivastigmine (Exelon®) et 
le donépézil (Aricept®) (Fan & Chiu, 2010). Ces médicaments provoquent des effets indésirables 
comme des nausées, des vomissements, des diarrhées et des crampes abdominales (Birks, 2005). 
Le dernier médicament sur le marché est un inhibiteur des récepteurs glutamatergiques qui 
sont perturbés par le peptide Aβ : la mémantine (vendue par plusieurs laboratoires). Elle  permet de 
retarder les effets des pertes cognitives voire d’améliorer les fonctions cognitives chez certains 
patients. 
Ces médicaments peuvent améliorer les symptômes et retarder la progression de la MA, 
mais ils ne la guérissent pas. De plus, ils n’ont pas le même effet sur tous les patients et leur efficacité 
s’amoindrit au cours du temps. D’autres molécules sont en cours d’essais cliniques avec beaucoup 
d’échecs comme par exemple le semagacestat arrêté en phase III (Doody et al., 2013). Deux 
stratégies distinctes orientent à l’heure actuelle la recherche thérapeutique : le ciblage du peptide Aβ 
et celui de la protéine Tau.  
 
I.5 La MA et la métabolomique du LCR 
 
L’approche métabolomique de la MA est basée sur l’étude de modèles animaux (Graham et 
al., 2013 ; Lalande et al., 2014) et sur l’analyse de biofluides d’animaux ou de patients comme le 
plasma (Sato et al., 2012) ou le LCR.  
Le LCR est le biofluide le plus adapté pour l’étude de la MA car, lors de sa circulation dans le 
cerveau, il est en contact direct avec le système nerveux central et sa composition est ainsi supposée 
refléter l'état physiopathologique de ce dernier. Pour collecter les échantillons de LCR chez l’homme, 
une ponction lombaire est nécessaire. Le métabolome du LCR qui serait constitué d’au mois 468 
métabolites, a été exploré à l’aide de plusieurs méthodes analytiques (RMN, GC-MS, LC-MS, EC-MS 
ou encore ICP-MS). Cette introduction bibliographique se limitera aux études métabolomiques du 
LCR dans le cadre de la MA.  
Dans une première étude publiée en 1996, Nicoli et al. ont effectué une analyse par RMN 1H 
du LCR de 12 patients atteints de démence neurodégénérative (avec dix MA probables) et 17 
témoins. Une augmentation des concentrations de lactate, pyruvate, alanine, lysine, valine, 
leucine/isoleucine, tyrosine et glutamine est observée chez les patients atteints de MA probables.  
D’autres études métabolomiques ont été par la suite réalisées. Certains résultats sont 
présentés ici en nous attachant principalement aux comparaisons patients sans problème cognitif 
versus patients atteints de la MA. 
Ibaňez et al. ont récemment publié deux articles (2012 et 2013). Dans leur première étude, ils 
ont utilisé l’EC-MS pour analyser le LCR de 73 personnes suivies sur 2 ans et classées en 4 groupes : 
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les contrôles au nombre de 19, les patients avec un trouble cognitif léger qui n’a pas progressé en 2 
ans (22), ceux qui ont évolué en MA (9) et enfin les MA (23). Les auteurs ont développé un modèle de 
prédiction avec une analyse discriminante linéaire sur 160 métabolites qui leur a permis de séparer 
les quatre groupes. Avec seulement 10 métabolites, 90% des individus ont été correctement 
diagnostiqués. De plus, les groupes contrôles et troubles cognitifs légers n’ayant pas évolué en MA 
étant métaboliquement très similaires, ils ont été regroupés pour la suite de l’étude. Un deuxième 
modèle statistique a alors été généré avec trois groupes et, dans ce cas, 14 métabolites permettent 
une prédictivité supérieure. Enfin, les métabolites discriminants sont la choline et la valine présentes 
en plus grande quantité dans les MA, et inversement la carnitine et la créatine détectées en plus 
faibles quantités chez les non MA. 
Dans une deuxième étude en 2013, Ibaňez utilise l’UHPLC-MS/MS pour étudier 4 groupes de 
patients classés comme précédemment. Les analyses multivariées montrent une bonne séparation 
entre les groupes. Dans le cas de la comparaison entre MA et contrôle, quelques métabolites sont 
discriminants : l’uridine, le méthyl-salsolinol, la méthyl-thio-adénosine ou encore la dopamine-
quinone en plus grandes quantités chez les MA. A contrario, les métabolites en plus faibles quantités 
dans les MA sont l’uracile, le vanylglycol ainsi que la créatinine.  
En 2012, Czech et al. ont étudié par GC-MS et LC-MS/MS les différences entre 130 LCR, dont 
51 contrôles et 79 MA. Ces derniers sont divisés en deux sous-catégories selon le test de MMSE, soit 
53 MA allant d’une atteinte légère à modérée et 26 MA allant d’une atteinte modérée à forte. Une 
séparation entre les patients MA et les contrôles est observée sur l’OPLS-DA. Les premiers 
métabolites discriminants sont la cystéine, en plus grande quantité chez les MA, et inversement 
l’uridine en plus faible quantité. En combinant ces différentes méthodes MS, la détection d’un plus 
grand nombre de métabolites peut être faite, ce qui permet une meilleure prédictivité du modèle 
avec comme métabolites discriminants le cortisol, la dopamine, la méthionine, la phénylalanine ou 
encore la sérine. La différenciation des sous-groupes de MA est difficile puisque la cause et la 
progression de la MA ne sont pas encore maîtrisées. 
En 2013, Trushina et al. ont publié un article où ils utilisent l’UPLC couplée à une détection 
par spectrométrie de masse à haute résolution (ToF-MS) avec une ionisation positive et négative en 
électrospray. Dans la comparaison contrôles (67) versus MA (80), les métabolites discriminants sont 
l’anhydride succinique, l'arécoline, la N-méthyl-L-lysine, l'acide déhydroascorbique, l'acide 
citraconique, et l'acide pyruvique en plus grandes quantités dans le LCR des MA et, au contraire, la 
prostaglandine E2-α diméthylamine, l'acide 2-octènedioïque, l'acide acétylacétique, l’acide 2-
hydroxy-3-(4-méthoxyéthylphénoxy) propanoïque, l'anthracène, la pyrogalline, l’acide 1-hydroxy-2-
naphtoïque et les dérivés de la vitamine D3 dont les concentrations sont plus faibles. 
De l’ensemble des ces études, il ressort une grande variabilité dans les résultats observés. En 
effet, selon la méthode utilisée, les métabolites discriminants sont différents et peu de convergences 
se dégagent de ces différentes études.  
Au cours de ma thèse, nous avons analysé des LCR de sujets contrôles et de patients par 
RMN du proton. Trois groupes seront constitués grâce au diagnostic médical : les contrôles, les 
démences non MA et les MA. Dans une première partie, je présenterai la mise au point d’un 
protocole de préparation des LCR en insistant sur le nécessaire contrôle du pH des échantillons. Dans 
la seconde partie, je décrirai l’étude métabolomique réalisée. 
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II. Matériels et méthodes 
II.1 Diagnostics et données biologiques 
 
Les LCR sont fournis par le CHU Purpan de Toulouse ; le diagnostic est effectué par le Pr 
Jérémie Pariente. Les dosages des protéines Tau, PTau et Aβ42 sont réalisées par le Dr Christian 
Vincent. Tous les patients ont signé un formulaire d’information et l’absence d’opposition à 
l’utilisation de leurs échantillons biologiques à des fins de recherche ainsi qu’une procédure 




Les LCR sont classés en trois catégories différentes selon le diagnostic : les contrôles, les 
démences et les MA. 
Le médecin a regroupé plusieurs pathologies dans une même catégorie (Tableau 10). Les 
contrôles représentent tous les individus n’étant pas atteints de MA ou d’une autre maladie 
neurodégénérative. Les démences correspondent aux malades atteints d’une maladie 
neurodégénérative autre que la MA. 
 
Tableau 10 : Tableau récapitulatif des différentes pathologies présentes chez les patients étudiés. Abréviations : accident 
vasculaire cérébral (AVC) et hydrocéphalie à pression normale (HPN) 
 
 
Le groupe contrôle (Ctr) comprend différentes pathologies sans problème cognitif avec des 
patients dit « RAS » (rien à signaler) et des maladies variées allant de l’alcoolisme à l’épilepsie. Pour 
le groupe démence (DE), douze pathologies sont rassemblées comme la démence vasculaire, la 
démence sémantique, ou encore la maladie génétique CADASIL  (acronyme anglais de Cerebral 
Autosomal Dominant Arteriopathy with Subcortical Infarcts and Leukoencephalopathy). Le groupe 
MA regroupe les patients atteints de la maladie d’Alzheimer (diagnostic porté après examen clinique 
et test biologique), la MA pouvant être couplée à une autre pathologie comme l’hydrocéphalie à 
pression normale. 
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II.1.2 Données biologiques  
 
Après la ponction lombaire, les échantillons de LCR ont été placés dans la glace pour le 
transport puis centrifugés (3000 trs/min pendant 10 min à 4°C). Une partie a servi à effectuer les 
dosages biologiques et le reste a été congelé à -80°C pour les analyses RMN. 
Dans le LCR de chaque patient, un dosage des protéines Tau et PTau et du peptide Aβ42 a été 
effectué. Le coefficient de variation de chaque dosage est très important, avec des valeurs comprises 
entre 40 et 54 % pour la protéine PTau et le peptide Aβ42 et supérieurs à 64 % pour la protéine Tau  
(Tableau 11). 
 
Tableau 11 : Concentrations des protéines Tau et PTau et du peptide Aβ42 dans les différents groupes de notre étude 
 
 
II.2 Méthodologie de préparation des échantillons 
II.2.1 Préparation des LCR 
 
300µL de LCR sont mélangés avec 150µL de D2O dans un eppendorf. Le pH de chaque 
échantillon est mesuré et ajusté à 10 avec moins de 5µL d’une solution diluée de NaOD dans D2O 
(concentration entre 1.4 et 0.6 M) (ou si nécessaire une solution diluée de DCl dans D2O 
(concentration entre 1.2 et 0.5 M)). Le pH 10 est lu sur le pH-mètre mais ne tient pas compte de 
l'effet isotopique du deutérium.  
Le LCR à pH 10 est ensuite placé dans un tube RMN avec un capillaire  contenant une 
quantité connue de TSP dans du D2O (concentration apparente = 33.5 µM) avant l’analyse. La 
concentration apparente de TSP dans le capillaire a été déterminée à l’aide d’une solution de 
succinate et d’acide maléique à différentes concentrations (0.1, 0.5, 10 et 15 mM). 
Le pH du LCR est ensuite exactement ajusté avec les solutions les plus diluées de DCl et NaOD 
pour que le signal de taurine ait, pour chaque échantillon, un déplacement chimique compris entre 
3.07 ppm et 3.06 ppm (5 Hz). 
Un LCR a été analysé à sept pH différents compris entre 7.4 et 10.5. L’ajustement du pH a été 
fait par l’ajout d’un volume limité de solutions diluées de NaOD ou de DCl. 
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II.2.2 Préparation des solutions de standards 
 
Deux solutions modèles ont été utilisées pour étudier l’effet des variations de pH sur les 
déplacements chimiques des signaux RMN 1H des métabolites présents dans le LCR. La première 
solution contient des composés dont les signaux sont présents dans la zone aliphatique (entre 0 et 
4.5 ppm) : acétate de sodium (1.6 mM), alanine (6.4 mM), glutamine (5.0 mM) et lactate de sodium 
(99.5 mM). La deuxième solution contient des composés ayant principalement des signaux dans la 
zone « aromatique » (entre 5 et 10 ppm) : formate de sodium (16.5 mM), histidine (5.2 mM), 
phénylalanine (5.0 mM) et tyrosine (5.0 mM). Chaque solution est divisée en sept aliquots dont les 
pH sont ajustés à 7.4, 8.0, 8.5, 9.0, 9.5, 10.0 et 10.5 (0.1) en ajoutant, comme précédemment, des 
solutions diluées de NaOD et DCl.  
 
II.2.1 Expériences RMN 1H 
 
Les expériences RMN 1H ont été réalisées à 298K sur un spectromètre Bruker Avance 500. Le 
spectromètre est équipé d’une cryosonde TCI de 5 mm. Une séquence (délai de relaxation / 
impulsion radiofréquence de 30° / acquisition) avec présaturation durant le délai de relaxation a été 
utilisée afin de minimiser le signal résiduel du solvant (H2O). Les paramètres d’acquisition ont été 
optimisés afin d’obtenir des expériences quantitatives. L’ensemble des paramètres RMN est reporté 
dans le Tableau 12. 
 
Tableau 12 : Tableau récapitulatif des conditions d'enregistrement des spectres RMN 
1




Les spectres RMN sont enregistrés dans des conditions quantitatives. Pour cela, nous nous 
sommes assurés au préalable que la relaxation des protons des métabolites était totale en montrant 
qu’une acquisition effectuée avec un délai de relaxation D1 de 10 s ne modifiait pas l’intensité des 
signaux. 
 
II.3 Attribution des signaux RMN 
 
Les données de la littérature (principalement Wevers et al., 1995 ; Lutz et al., 2007 ; Wishart 
et al., 2008 ; Mandal et al., 2012) complétées par des ajouts de standards dans les LCR nous ont 
permis de faire l’attribution des principaux signaux RMN 1H observés. 
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III. Contrôle du pH des échantillons de LCR 
 
Le contrôle du pH des échantillons est primordial pour pouvoir effectuer une étude 
métabolomique. Des modifications de pH provoquent des variations de déplacements chimiques des 
protons d’une molécule conduisant à des erreurs d’interprétation. Contrairement au plasma, le LCR 
est très peu tamponné et il y a une augmentation rapide de son pH une fois la ponction lombaire 
effectuée. Si le pH est entre 7.4-7.6 au moment du prélèvement, il augmente jusqu’à 7.8-9.1 après 1 
min et environ 9.6 après 2 h à 4°C (Cunniffe et al., 1996). Même un stockage immédiat à -20°C 
entraîne une augmentation du pH du LCR jusqu’à 9.2-9.6. Ceci est dû en partie au CO2 qui a la 
capacité de se sublimer à des températures supérieures à -78°C. Dans ces conditions, son 
évaporation fait augmenter le pH (Wuolikainen et al., 2009). Pour les échantillons stockés à -80°C, 
Strawn et al. (2001) ont rapporté qu’il n’y avait ni changement significatif de pH après 30 jours, ni 
corrélation entre le temps de stockage et le pH. Néanmoins, ils ont observé une augmentation du pH 
lors du stockage à 4°C de 8.2 à 8.5 après 12h, ce qui se produit également au cours des cycles de 
congélation-décongélation. Nous avons choisi de travailler à un pH supérieur aux modifications 
annoncées dans les différentes publications et donc de standardiser les échantillons à pH 10. Ce pH a 
été choisi car le laboratoire possède une base de données de spectres de métabolites dans ces 
conditions de pH. Nous nous sommes au préalable assurés de la stabilité des échantillons de LCR à ce 
pH pendant 24h à 25°C au cours de différentes expériences RMN. 
 
III.1 Attribution d’un spectre RMN 1H d’un LCR à pH 10 
 
77 LCR ont été enregistrés à pH 10 parmi lesquels 8 avaient été au préalable analysés au pH 
qu’ils avaient après décongélation. Les signaux de 32 métabolites ont été attribués. 
Un spectre RMN 1H caractéristique d’un LCR de patient atteint de la MA est présenté Figure 
47. Peu de signaux sont détectés dans la région aromatique du spectre contrairement à ce que l’on 
peut observer dans les spectres d’extraits de cerveaux : formate (8.45 ppm, s, 1H), histidine 7.67 
ppm, s ,1H ; 6.92 ppm, s ,1H), tyrosine (7.1 ppm, d, J = 8.6 Hz, 1H ; 6.75 ppm, d, J = 8.0 Hz, 1H). La 
caféine (7.90 ppm, s, 1H) est présente dans de nombreux échantillons bien qu’elle ne soit pas 
naturellement produite dans l’organisme. De nombreux signaux sont détectés dans la zone 
aliphatique du spectre (0.75-4.15 ppm). Plusieurs singulets correspondant au groupement CH3 de 
molécules N-acétylées (CH3-CO-NH-R) sont visibles aux alentours de 2.0 ppm : N-acétylcystéine (NAC) 
à 2.05 ppm, acide N-acétylaspartylglutamique (NAAG) et acide N-acétylneuraminique (NANA ; acide 
sialique) sortant ensemble à 2.04 ppm. Les autres signaux de ces molécules ne sont pas visibles car 
d’intensité trop faible ou confondus avec les signaux d’autres composés. 
 




Figure 47 : Attribution du spectre RMN 
1
H d'un LCR de patient atteint de la maladie d'Alzheimer. Le pH de l’échantillon a 
été ajusté à 10.  
Abréviations : isoleucine (Ileu), leucine (Leu), valine (Val), lysine (Lys), arginine (Arg), N-acétylcystéine (NAC), acide N-
acétylaspartylglutamique (NAAG), acide N-acétylneuraminique (NANA ; acide sialique), diméthylsulfone (DMSO2), 
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III.2 Etude de l’influence du pH sur les déplacements chimiques des 
signaux des métabolites 
III.2.1 Etude de solutions modèles 
 
Plusieurs métabolites cités précédemment ont des valeurs de pKa comprises entre 7.4 et 10. 
Pour apprécier les variations des déplacements chimiques des signaux RMN 1H avec le pH, nous 
avons analysé une première solution modèle contenant deux composés ayant un pKa à 25°C en 
dehors de la zone 7.4-10, le lactate (pKA du couple acide lactique / lactate 3.9) et l’acétate (pKA du 
couple acide acétique/ acétate 4.8), et deux autres composés qui sont des acides aminés dont le 
deuxième pKA se trouve dans l’intervalle de pH étudié, l’alanine (pKA1 = 2.3 (déprotonation de la 
fonction acide) et pKA2 = 9.7 (déprotonation de la fonction NH3
+)) et la glutamine (pKA1 = 2.2 ; pKA2 = 
9.1). La Figure 48 montre que les signaux du lactate et de l’acétate sont au même déplacement 
chimique entre pH 7.4 et pH 10.5 alors que ceux de la glutamine et de l’alanine bougent. On peut 
remarquer par exemple que les résonances de l’alanine et de la glutamine dans la région 3.2-3.9 ppm 
sont superposés à pH 7.4 et 8.0 et ne sont observables séparément qu’à partir de pH 8.5. Le signal du 
groupement CH3 de l’alanine est distinct du doublet du CH3 du lactate jusqu’à pH 10 et est ensuite 
confondu avec ce dernier à pH 10.5.  
 
Figure 48 : Spectres RMN 
1
H partiels d'une solution modèle contenant de l'acétate, de l'alanine, de la glutamine et du 
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La même étude a été réalisée sur la deuxième solution modèle contenant du formate, de 
l’histidine, de la phénylalanine et de la tyrosine. Le singulet du formate ne bouge pas alors que les 
signaux des protons aromatiques des autres composés ont des déplacements chimiques légèrement 
différents en fonction du pH. 
Les résultats obtenus sont présentés dans le Tableau 13. 
 
III.2.2 Etude des variations de déplacement chimique des signaux RMN 1H d’un LCR 
 
Les mêmes variations de pH ont été effectuées sur un échantillon de LCR. Les spectres RMN 
1H de ces expériences sont présentés dans la Figure 49 pour la partie 1.3-2.8 ppm. Cette zone est 
directement comparable à celle présentée dans la Figure 48 pour le mélange modèle avec 
néanmoins dans le LCR, des signaux supplémentaires non sensibles au pH comme ceux du citrate, du 
pyruvate ou de l’acétone. 
 
 
Figure 49 : Spectres RMN 
1
H partiels (région entre 1.3-2.8 ppm) d'un échantillon de LCR contenant 33% de D2O à 
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Les signaux de la glutamine et de l’alanine ont le même comportement que dans l’expérience 
modèle, de même que les signaux du lactate et de l’acétate qui ne bougent pas. Le même 
comportement est également observé pour les molécules ayant des protons aromatiques. 
L’ensemble des résultats est présenté dans le Tableau 13 qui montre qu’en l’absence d’un strict 
contrôle du pH de l’échantillon, les variations de déplacement chimique peuvent atteindre 0.26 ppm, 
ce qui peut conduire à des interprétations erronées. 
 
Tableau 13 : Déplacements chimiques en ppm des signaux des métabolites présents dans le LCR en fonction du pH entre 
7.4 et 10.5 (Cruz et al., 2014). 
 
 
III.3 Comparaison statistique de spectres RMN 1H de LCR à deux pH 
 
Afin de mettre en évidence que des erreurs expérimentales dues à un mauvais contrôle du 
pH peuvent engendrer des interprétations faussées, une étude statistique non supervisée (ACP) a été 
réalisée sur 8 échantillons de LCR de patients atteints de MA enregistrés à deux pH différents : 
8.1±0.1 et 10.0±0.1. 
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Les résultats montrent clairement une différenciation entre les LCR à pH 8.1 et ceux à pH 
10.0 alors qu’il s’agit des mêmes échantillons (Figure 50 A). La séparation est principalement due aux 
signaux des CH2 β et γ de la glutamine (Figure 50 B). En effet, du fait des modifications de leurs 
déplacements chimiques, ces signaux se retrouvent dans des buckets différents, tout comme le 
doublet du groupement méthyle de l’alanine. Il en est de même pour le triplet du CH α de la 
glutamine qui est discriminant à pH 10 car visible à 3.34 ppm alors qu’à pH 8.1, il se retrouve masqué 
par les signaux intenses du glucose vers 3.75 ppm.  
 
 
Figure 50 : A. Score plot et B. Loading plot de l’ACP réalisée à partir des spectres RMN 
1
H de 8 LCR de patients atteints de 
MA enregistrés successivement à pH 8.1 (bleu) et 10.0 (rouge). 
 
Cette étude montre que les mêmes échantillons peuvent être séparés selon leur pH. Il est 
donc obligatoire de standardiser le pH des échantillons de LCR avant les enregistrements RMN pour 
éviter que le bucketing des spectres et les analyses statistiques subséquentes amènent à des 
conclusions fausses. Nous avons ainsi pu mettre en évidence des conclusions erronées dans les 
travaux de Kork et al. (2009, 2012) qui ont montré que l’alanine et la glutamine étaient des 
biomarqueurs précoces de la MA alors que la discrimination entre LCR contrôles et LCR MA n’était 
fort probablement due qu’aux différences de pH entre les échantillons de LCR.  
 
III.4 Discussion  
 
La préparation des échantillons joue un rôle crucial en amont de l’analyse métabolomique. 
Elle est particulièrement sensible pour des LCR qui sont des fluides peu tamponnés dont le pH peut 
varier selon les conditions de stockage. 
Les biomarqueurs proposés par Kork et al. (2009, 2012) sont certainement le reflet de 
l’absence de contrôle du pH des échantillons. Dans leur article de 2009, les auteurs relèvent la 
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sont pas détectés dans les LCR de sujets sains. D’après notre étude, ces signaux pourraient être ceux 
de la glutamine à pH ≈ 8.5. En 2012, ces mêmes auteurs indiquent qu’un signal à 1.44 ppm serait 
présent en plus grande quantité dans les LCR contrôles alors qu’un autre signal à 1.47 ppm le serait 
dans les MA. D’après notre étude, il s’agirait d’un même métabolite, l’alanine, dont le doublet 
résonne à 1.44 ppm à pH≈9.5 et 1.47 ppm pH≈8 (Figure 49).  
Notre étude montre que le choix du pH avant l’analyse est un paramètre important à prendre 
en compte. L’ajout d’un tampon peut être envisagé. Le recours à un pH basique, comme ici pH 10, 
sans tampon permet également de standardiser le pH et donc de réduire les variations possibles de 
pH suite à des cycles de congélation-décongélation. 
 
IV Etude métabolomique  
 
L’étude métabolomique est effectuée à partir des 77 spectres RMN 1H de LCR répartis en 
trois groupes comme précédemment décrit (contrôles, démences et MA). L’analyse est réalisée sur 
les données RMN 1H normalisées par la méthode du quotient probabilistique qui est, dans ce cas, la 
plus adaptée car elle permet de compenser d’éventuelles différences de concentrations 
interindividuelles. 
 
IV.1 Analyses non supervisées 
 
Dans cette partie portant sur l’analyse de fluides biologiques humains, il est nécessaire de 
prendre en compte certains paramètres liés aux patients et aux conditions de stockage de 
l’échantillon. Nous avons donc considéré comme paramètres : le diagnostic, l’âge et le sexe des 
patients, le temps de stockage et le lot (suivant les différentes réceptions) car les échantillons nous 
ont été transmis par le CHU de façon échelonnée. Des groupes ont été formés selon chaque 
paramètre pour étudier son influence potentielle. 
Pour le diagnostic, trois groupes ont été formés : les sujets contrôles, les patients atteints de 
diverses démences et les patients MA. La répartition par âge a été faite en 3 groupes : 37 à 59 ans, 60 
à 69 ans et 70 à 85 ans. Le temps de stockage a conduit à quatre groupes : 45-99 jours, 100-149 
jours, 150-199 jours et plus de 200 jours. Six lots ont été réceptionnés formant donc six groupes. 
Des tests ANOVA sur les aires des signaux des métabolites ont été appliqués. Nous avons pu 
constater une corrélation entre le temps de stockage et les différents envois. De plus, des différences 
entre les échantillons du premier envoi (comportant les LCR ayant les temps de stockage les plus 
longs) et les autres ont été mises en évidence. Les échantillons du premier envoi ont donc été 
logiquement exclus de la matrice de données finale.  
Le Tableau 14 montre le résultat des tests ANOVA pour la comparaison Ctr vs MA avec et 
sans le premier envoi (composé de 8 patients MA). Si les calculs d’ANOVA (p-values) n’avaient pas 
été effectués, nous aurions pu croire que le pyruvate et l’acétate pouvaient discriminer les Ctr des 
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MA (avec le premier lot) avec des p-values d’ANOVA de 0.031 pour le pyruvate et de 0.027 pour 
l’acétate. En fait, ces valeurs significatives provenaient de l’influence du temps de stockage et du lot. 
Quand nous enlevons les 8 LCR MA du premier lot, nous constatons que ces deux métabolites ne 
discriminent plus selon le critère diagnostic. 
 
Tableau 14 : Résultats des p-values des ANOVA de la comparaison sujets sains-patients MA avec (23 Ctr vs 35 MA) ou 
sans (23 Ctr vs 27 MA) le premier lot pour le pyruvate, la glutamine et l’acétate. 
  
 
IV.2 Analyses supervisées 
IV.2.1 Analyses supervisées des données RMN 
 
Les analyses statistiques sont effectuées par sPLS-DA (« sparse » PLS-DA) (Witten et al., 
2009), grâce au logitiel R et la fonction spls. Le traitement utilisé est un scaling UV de manière à 
ramener toutes les variances à 1 pour minimiser le poids des grandes variances.  
La procédure « sparse » consiste en un tri des données RMN que nous avons fait ici en 
fonction du paramètre diagnostic. Grâce à cette méthode, nous nous sommes assurés de la 
prévalence de ce paramètre dans l’analyse, dans la mesure où, pour les autres paramètres étudiés, 
aucun métabolite n’était discriminant. Par exemple, les trois métabolites présentés Tableau 14 
n’étant pas discriminants pour la comparaison Ctr vs MA, ces métabolites n’ont pas été retenus par 
le modèle « sparsé » généré. Nous avons ainsi sélectionné un nombre de variables déterminé pour 
créer un modèle sur les 2 premiers axes de la PLS-DA (ici 25 variables par axe). Une même variable 
pouvant être utilisée sur les deux premiers axes, un total inférieur ou égal à 50 variables a été retenu 
pour la construction de chaque modèle. Cette procédure permet d’éliminer des métabolites qui 
pourraient parasiter le modèle.  
Une première analyse sPLS-DA des spectres RMN 1H des trois groupes de sujets (23 Ctr, 27 
DE, 27 MA) a été effectuée. Les paramètres de validité du modèle ne sont pas bons (Tableau 15). Le 
score plot, présenté Figure 51, montre qu’il n’y a pas de discrimination nette entre les groupes. 
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Figure 51 : Score plot de l’analyse statistique supervisée par sPLS-DA UV des données RMN 
1
H des LCR (contrôles : rouge ; 
démences : bleu ; maladie d’Alzheimer : noir). 
 
Ce premier modèle n’étant pas concluant, nous avons opté pour des comparaisons deux à 
deux (Ctr vs DE ; Ctr vs MA ; DE vs MA et Ctr + DE vs MA). Les paramètres obtenus pour chaque 
modèle généré sont présentés dans leTableau 15. 
 
Tableau 15 : Résultats des sPLS-DA UV pour les différentes comparaisons suivant les diagnostics (analyses RMN des LCR). 
  
 
Les score plots des modèles considérés comme prédictifs sont présentés dans la Figure 52 qui 
montre que la séparation entre les groupes d’individus est nette pour la comparaison Ctr vs MA 
(Figure 52 A), et peu marquée pour les comparaisons DE vs MA (Figure 52 B) et Ctr + DE vs MA 
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Figure 52 : Score plots des analyses statistiques supervisées par sPLS DA UV des données RMN 
1
H des LCR A. Contrôles 
(rouge) versus MA (noir), B. Démences (bleu) versus MA et C. Contrôles et démences (vert) versus MA. 
 
Les signaux RMN discriminant les Ctr des MA sont ceux de NANA/NAAG (p-value 0.001), du 
NAC (0.04) et du composé inconnu à 2.02 ppm (0.01) qui est probablement aussi une molécule N-
acétylée vu son déplacement chimique. La concentration de ces métabolites est plus élevée dans les 
LCR de patients MA. NANA/NAAG (0.007) et créatinine (0.007) discriminent les DE des MA. Leur 
concentration est également plus grande dans les MA. Enfin, lorsque Ctr et DE sont réunis dans une 
seule famille et comparés aux MA, les signaux discriminants sont ceux du NANA/NAAG (0.004), du 
NAC (0.03), du composé inconnu à 2.02 ppm (0.03) et de la créatinine (0.007). La concentration de 
ces métabolites est plus élevée dans les LCR MA. 
Les boxplots de ces quatre métabolites dans chaque groupe considéré sont représentés dans 
la Figure 53. Malgré l’importante dispersion des individus, particulièrement dans les groupes DE et 
MA, qui explique d’ailleurs les valeurs parfois assez élevées des p-values, on peut voir l’augmentation 
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Figure 53 : Boxplots des métabolites NANA/NAAG, NAC, créatinine et inconnu à 2.02 ppm pour les trois familles de LCR 
analysés (contrôles : Ctr ; démence : DE ; maladie d’Alzheimer : MA). 
 
IV.2.2 Analyses multivariées supervisées des données RMN complétées par les 
données biologiques 
 
Les mêmes modèles que précédemment ont été générés à partir des données RMN 
« sparsées » complétées par les données biologiques (dosages de Tau, PTau et Aβ42) de chaque 
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Tableau 16 : Résultats des sPLS-DA UV des différentes comparaisons suivant les diagnostics (analyses RMN des LCR et 
données biologiques) 
   
 
Le fait de rajouter les données biologiques améliore la plupart des modèles, sauf le modèle 
Ctr vs DE qui ne change pas. Malgré cela, il n’est pas possible de mettre en évidence de nouveaux 
métabolites discriminants. Seule une meilleure séparation visuelle au niveau des scores plots des 
comparaisons est perceptible, avec moins d’individus situés à la limite entre deux groupes comme 
cela était le cas dans la comparaison DE vs MA illustrée dans la Figure 52 B. 
Le graphique du VIP montre que les données biologiques sont utilisées en priorité dans la 
construction des différents modèles, ce qui améliore les paramètres de validité. Pour les trois 
modèles prédictifs, les mêmes métabolites discriminants que dans les comparaisons ne faisant pas 
intervenir les données biologiques sont retrouvés. Les p-values des données biologiques dans les 3 
comparaisons sont inférieures à 4.10-7 pour PTau, 2.10-3 pour Tau et 3.10-3 pour Aβ42 (sauf pour DE 
vs MA où la p-value est de 0.08 montrant ainsi que ce peptide n’est pas discriminant).  
 
IV.2.3 Analyse des corrélations statistiques 
 
Les matrices de corrélations statistiques réduites aux paramètres discriminants (métabolites 
et données biologiques) ont été établies pour les trois comparaisons Ctr vs MA, DE vs MA et Ctr + DE 
vs MA. Les résultats étant voisins, seule la matrice correspondant à la dernière comparaison est 
présentée dans la Figure 54. 
De fortes corrélations sont observées entre les composés N-acétylés, NANA/NAAG, NAC et 
molécule inconnue donnant le signal à 2.02 ppm. Les valeurs de ces corrélations vont de 0.78 entre 
NAC et composé inconnu pour la comparaison DE vs MA, à 0.90 entre NAC et NANA/NAAG pour la 
comparaison Ctr + DE vs MA (Figure 54), avec des p-values inférieures à 4.10-11. Des corrélations 
moins fortes (0.51-0.63 ; p-values < 10-4) sont également observables entre les composés N-acétylés 










Figure 54 : Matrice de corrélations statistiques réduites aux métabolites discriminants et aux paramètres biologiques 
établie pour la comparaison LCR contrôles + démences vs LCR de patients atteints de la maladie d’Alzheimer. 
 
On note également des corrélations faibles à moyennes (0.42-0.73 ; p-values < 2.10-3) entre 
les métabolites discriminants et les taux de Tau et PTau. Au contraire, le peptide A42 n’a pas de 
corrélation avec les métabolites. Il est même faiblement anti-corrélé (<-0.4 ; p-values < 2.10-3) aux 
quantités de protéines Tau et PTau.  
 
IV.3 Discussion  
 
Après nous être assurés que les paramètres âge et sexe des sujets, lots de réception et durée 
de stockage des échantillons n’avaient pas d’influence sur une éventuelle discrimination entre les 
trois groupes considérés dans notre étude, nous avons pu montrer que des composés N-acétylés 
(NANA et/ou NAC) permettaient de séparer les LCR contrôles de ceux prélevés chez les patients 
atteints de MA, la créatinine se rajoutant à ces composés pour discriminer les LCR DE des LCR MA. 
Tous ces métabolites sont en concentration plus élevée dans les LCR MA. 
D’après Pfefferbaum et al. (1999), la quantité de composés N-acétylés présents dans le 
cerveau de patients atteints de MA diminue par rapport à celle mesurée chez les sujets sains, et ce 
principalement dans la substance grise et, dans une moindre mesure, dans la substance blanche. 
Dans notre étude, nous faisons l’observation inverse au niveau du LCR. Pour expliquer cette 
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cerveau par l’intermédiaire du LCR qui évacue les déchets métaboliques du système nerveux central. 
L’élimination des composés N-acétylés du cerveau pourrait alors induire une augmentation de leur 
quantité dans le LCR. 
Nous constatons une amélioration de la qualité des modèles statistiques quand les données 
biologiques (dosages de PTau, Tau et Aβ42) sont intégrées. De plus, ce sont les premières données à 
être prises en compte pour la construction des modèles, ce qui montre que la discrimination des 
groupes de LCR est fortement dépendante de ces données. En outre, les corrélations statistiques 
entre données biologiques et métabolites discriminants sont faibles.  
Globalement, les résultats obtenus sont décevants car nous n’avons pas pu établir un modèle 
valide permettant de différencier les LCR contrôles, démences et MA, ce qui était notre but quand 
notre étude a été initiée. Nos résultats ne permettent pas de mettre en évidence de véritables 
biomarqueurs métaboliques de la MA alors que les indicateurs biologiques (dosages des protéines 
PTau, Tau et du peptide Aβ42) demeurent plus robustes. 
 
V. Conclusion et perspective 
 
Nous avons montré que les différences de pH des LCR sont susceptibles d’induire 
d’importantes erreurs d’interprétation en RMN 1H. Pour pallier ce problème, la préparation des 
échantillons de LCR doit être très minutieuse et l’étude RMN 1H doit être menée à pH constant. Dans 
notre étude, c’est un pH de 10 sans tampon qui a été choisi. Cependant, l’utilisation d’un tampon 
reste envisageable afin de standardiser le pH des LCR. Par exemple, un tampon phosphate de pH 7.4 
pourrait très bien être adapté à une étude de LCR par RMN 1H.  
Les métabolites discriminants identifiés dans notre étude métabolomique sont différents de 
ceux décrits dans des travaux récents qui utilisent d’autres techniques d’analyse comme la 
spectrométrie de masse en particulier (Czech et al., 2012 ; Ibaňez et al., 2012,2013 ; Trushina et al., 
2013). Par exemple, dans l’étude d’Ibaňez et al. de 2013, la créatinine est un métabolite discriminant 
les MA des contrôles, ce qui n’est pas le cas dans notre étude, comme illustré par la Figure 53. Ces 
différences pourraient être expliquées par l’influence d’un facteur extérieur. Ainsi, Vanderstichele et 
al. (2012) ont expliqué qu’il pouvait y avoir des différences dans la quantification du peptide Aβ42 
selon le matériau (verre, polystyrène ou polypropylène) dans lequel est stocké le LCR. Selon ce même 
article, la standardisation de la localisation sur la colonne vertébrale des prélèvements du LCR doit 
être effectuée afin d’éviter tout changement de la composition du LCR lors des analyses des 
biomarqueurs biologiques Aβ42, Tau et PTau. Cela pourrait être une explication possible aux 
divergences observées entre les différentes études.  
Afin d’obtenir des résultats fiables, une étude des LCR de sujets sains et de patients atteints 
de la MA devrait être réalisée sur une cohorte beaucoup plus large. Une analyse métabolomique de 
ces LCR pourrait alors être effectuée en incluant des essais inter-laboratoires. Plusieurs techniques 
d’analyse telles que la RMN et la spectrométrie de masse devraient être utilisées pour chaque LCR et 
par chaque laboratoire. Pour cela le recours à des solutions intégrées permettant de coupler les deux 
méthodes RMN et MS de type "metabolic profiler", appareil développé par la société Bruker, pourrait 
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être d’un grand intérêt. L’ensemble des données permettrait peut-être de conclure de manière 
cohérente et univoque sur les résultats obtenus, ce qui n’est pas le cas à ce jour, à ma connaissance, 
ni dans notre étude, ni dans l’ensemble des travaux publiés dans la littérature par des approches 
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I. Introduction  
I.1 L’hypophosphatasie 
 
L’hypophosphatasie est une maladie génétique rare (1 personne sur 100 000) entraînant une 
déminéralisation osseuse. En fonction de la période de déclaration de la maladie, les symptômes 
sont différents d’un sujet à l’autre. Ainsi, on peut distinguer 6 formes d’hypophosphatasie :  
 La forme prénatale ou in utero létale, qui se traduit par une absence d’os chez le 
fœtus. C’est la forme la plus sévère. 
 La forme prénatale bénigne, détectable in utero, avec des symptômes osseux 
également mais dont le pronostic est particulièrement favorable. 
 La forme infantile qui apparaît à l’âge de six mois et se traduit par des malformations 
osseuses importantes (notamment au niveau de la boîte crânienne) ainsi que des 
problèmes respiratoires. 
 La forme juvénile qui apparaît vers l’âge de 5 ans, se manifeste par des symptômes 
divers. En effet, le sujet peut souffrir de malformations osseuses mineures telles que 
la perte prématurée des dents de lait, ainsi que des malformations modérées de la 
colonne vertébrale ou des troubles de la marche beaucoup plus problématiques. 
 Les formes adultes et « odontologiques » apparaissent à l’âge adulte. Elles entraînent 
une perte prématurée des dents définitives associée ou non à des fractures 
récurrentes, avec consolidation lente, des os longs. 
Toutes les formes de la maladie induisent une déminéralisation osseuse (Figure 55) qui est 
due à un déficit ou une absence des phosphatases alcalines. Ces enzymes sont des hydrolases qui 
catalysent la déphosphorylation de nombreuses molécules. Il existe quatre iso-enzymes chez 
l’homme. Trois sont dites tissus-spécifiques, c’est-à-dire qu’elles ne s’expriment que dans certains 
tissus : l’intestin, le placenta et les cellules germinales. La dernière est dite non spécifique des 
tissus (Tissue Nonspecific Alkaline Phosphatase, TNAP) car elle s’exprime aussi bien au niveau des 
os que dans le foie, les reins ou bien le cerveau. 
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I.2 La TNAP 
 
Des mutations du gène qui code pour cette enzyme chez l’homme conduisent à des défauts 
de minéralisation osseuse, voire selon les mutations, à des crises d’épilepsie sévères conduisant à la 
mort. Bien que le TNAP soit ubiquitaire, son rôle n’a été défini que dans le tissu osseux où elle 
hydrolyse le pyrophosphate (PPi), inhibiteur de la minéralisation. 
Malgré un ensemble d’éléments convergents qui suggèrent que la TNAP exerce un rôle 
important dans les fonctions neuronales, son rôle dans le système nerveux a été peu étudié jusqu’à 
présent. Sur la base des données de la littérature, complétées par des tests d’inhibition spécifique de 
l’activité enzymatique, l’équipe de recherche partenaire de cette étude (Dr C. Fonta, groupe DyTIC, 
CerCo UMR5549, Toulouse) a démontré que l’activité phosphatase alcaline cérébrale était due à une 
forme de la TNAP (Fonta et al., 2004 ; Brun-Heath et al., 2011). Fonta et al. ont ainsi montré qu’une 
activité TNAP anormale interfère avec des fonctions cognitives dépendant de la neurotransmission 
dans certains circuits du cortex préfrontal, ou affecte des fonctions régulatrices plus générales de 
cette enzyme (Negyessy et al., 2011). 
Le rôle de la TNAP dans le tissu nerveux est peu documenté. Les substrats de l’enzyme ne 
sont pas connus. Cependant, à partir des données de la littérature, deux fonctions pourraient lui être 
attribuées (Figure 56) :  
A) Contrôle de la synthèse de certains neurotransmetteurs (Figure 56 A). La TNAP 
permettrait le passage transmembranaire du phosphate de pyridoxal (PLP) qui est une forme de 
vitamine B6. Le PLP est un cofacteur associé à plus d’une centaine d’enzymes dont certaines sont 
impliquées dans la synthèse de plusieurs neurotransmetteurs (Millán, 2006). La glutamate 
décarboxylase (GAD) existe sous deux isoformes, GAD65 et GAD67 (Battaglioli et al., 2003). Ce sont les 
deux enzymes de la synthèse du GABA pour lesquelles le PLP est un cofacteur (Waymire et al., 1995). 
La GAD65 est présente dans les terminaisons axonales (Fonta et al., 2004). Par ailleurs, la synthèse de 
dopamine et de sérotonine est réalisée par l’AADC (aromatic L-amino acid decarboxylase) dont le PLP 
est un cofacteur. Cette synthèse pourrait aussi être régulée par la TNAP.  
B) Contrôle de la concentration extracellulaire des nucléosides (Figure 56 B). En dehors de 
son rôle dans la synthèse des neurotransmetteurs, la TNAP pourrait jouer un rôle d’ectonucléotidase 
(enzymes plasmiques qui métabolisent les nucléotides en nucléosides dans espace extracellulaire) 
(Zimmermann & Braun, 1999). Elle serait ainsi impliquée dans la phosphorylation et la 
déphosphorylation des nucléosides extracellulaires (Langer et al., 2008). Un de ces nucléosides, 
l’adénosine, est assez bien connu pour ses effets au niveau du cortex où elle produit une inhibition 
présynaptique (Fontanez & Porter, 2006). Une diminution de l'adénosine disponible est supposée 
dans les cas d’hypophosphatasie sévère. Moins d'adénosine devrait se traduire par moins d'inhibition 
présynaptique, un autre mécanisme possible pour la survenue de crises d’épilepsie.  
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Figure 56 : Schéma des fonctions possibles, dans le cerveau, de la TNAP qui est ancrée dans la membrane des cellules 
neuronales. A. Régulation de la neurotransmission (via le passage du PLP du milieu extra- au milieu intracellulaire) et B. 
Dégradation d‘ATP, ADP, AMP extracellulaires pour produire de l’adénosine (via la fonction ectonucléotidase). 
Ainsi, la TNAP pourrait intervenir, par différents processus, dans l’équilibre entre systèmes 
excitateurs et systèmes inhibiteurs et sa défaillance pourrait sous-tendre diverses neuropathologies, 
en particulier l’épilepsie enregistrée chez les patients hypophosphatasiques et les souris Akp2-/-. 
Pour tester cette hypothèse, nous avons entrepris de réaliser une approche métabolomique 
sur le modèle de souris Akp2 invalidée pour le gène de la TNAP. 
 
I.3 TNAP et métabolomique 
 
L’analyse métabolomique a été menée afin de rechercher des différences de métabolisme 
cérébral, entre des souris normales Akp2(+/+) (avec TNAP), des souris Akp2(+/-) (déficientes en 
TNAP) et des souris Akp2(-/-) (sans TNAP). 
II Matériels et méthodes  
II.1 Modèle de souris 
 
L’inactivation du gène homologue de la TNAP chez la souris produit un modèle animal de 
l’hypophosphatasie périnatale qui présente les mêmes symptômes que chez l’homme (Narisawa et 
al., 1997 ; Waymire et al., 1995). Ces souris, qui ne survivent pas plus de deux semaines, manifestent 
des crises d’épilepsie et des problèmes de coordination.  
Trois types de souris ont été étudiés : des souris sauvages Akp2(+/+), des souris 
hétérozygotes portant une version du gène Akp2 invalidé (Akp2(+/-)) et des souris KO portant les 
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Les souris sont sacrifiées par dislocation cervicale et disséquées à l’âge de 7 jours. Les 
cerveaux sont prélevés, pesés et congelés (équipe du Dr Fonta) avant l’extraction préalable à l’analyse 
métabolomique qui s’est faite au laboratoire.  
 
II.2 Préparation des échantillons et analyses RMN 1H 
 
La méthode d’extraction mise en œuvre est la même que celle précédemment utilisée dans 
le mélanome (Partie 1 II.2). Seules les phases aqueuses ont ici été analysées. Les expériences RMN 1H 
ont été enregistrées sur un spectromètre Bruker Avance 400 à 9.4 Tesla équipé d’une sonde 5 mm 
Broad Band Inverse (BBI). 
Une séquence (délai de relaxation / impulsion radiofréquence de 30° / acquisition) avec 
présaturation durant le délai de relaxation a été utilisée pour minimiser le pic résiduel du solvant 
(HOD). Les paramètres d’acquisition ont été optimisés afin d’obtenir des expériences quantitatives. 
L’ensemble des paramètres RMN est reporté dans le Tableau 17. 
 
Tableau 17 : Tableau récapitulatif des conditions d'enregistrement des spectres RMN 
1




Un total de 37 spectres a été enregistré : 28 souris génotypées Akp2(+/+), 7 souris Akp2(+/-) 
et 2 souris Akp2(-/-). La grande ressemblance des spectres RMN 1H nous a amenés, pour effectuer 
l’étude métabolomique, à réunir les souris (+/-) et (-/-) en un seul groupe ayant au moins un gène de 
la TNAP invalidé. 
 
 
II.3 Attribution des spectres RMN 1H des extraits aqueux de cerveaux 
de souris 
 
54 métabolites ont été identifiés, 31 à partir des signaux de la région aliphatique (0.75-4.15 
ppm) et 23 dans la région « aromatique » (5.5-9.0 ppm) (Annexe 1). 
Un spectre RMN 1H caractéristique d’un extrait de cerveau de souris de 7 jours génotypée 
Akp2(+/+) est présenté dans la Figure 57. Je commenterai ici plus particulièrement les signaux des 
métabolites qui se révèleront discriminants suite à l’analyse statistique. Ainsi, le nucléoside 
adénosine a 2 signaux caractéristiques à 8.30 ppm (singulet, 1H) et 8.26 ppm (singulet, 1H). Le 
deuxième signal à 8.26 ppm est superposé avec un signal du nicotinamide mais l’adénosine 
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représente la majorité de l’aire de ce signal. Les autres signaux de cette molécule sont mélangés avec 
ceux d’autres métabolites et ne sont pas majoritaires, comme par exemple le signal à 6.10 ppm 
(doublet, 3J = 4.6 Hz, 2H) qui est superposé aux signaux des cytidines mono-(CMP), di-(CDP) et 
triphosphate (CTP). Le GABA a deux signaux caractéristiques (2.96 ppm, multiplet, 2H ; 2.29 ppm, 
triplet, 3J = 7.4 Hz, 2H), ainsi qu’un signal superposé avec ceux de plusieurs autres métabolites 
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Figure 57 : Attribution d’un spectre RMN 
1
H d’un extrait hydrosoluble d’un cerveau de souris Akp(+/+) : A. et B. zooms 
sur la zone aliphatique, C. et D. zooms sur la zone aromatique du spectre.  
Abréviations : valine (Val), isoleucine (Ile), leucine (Leu), lactate (Lac), alanine (Ala), arginine (Arg), lysine (Lys), glutamate 
(Glu), glutamine (Gln), acide γ-aminobutyrique (GABA), acétate (Ac), glutathion oxydé (GSSG), N-acétylaspartate (NAA), 
méthionine (Met), succinate (Succ), aspartate (Asp), asparagine (Asn), citrate (Cit), malate (Mal), créatine (Cr), 
phosphocréatine (PCr), taurine (Tau), phosphocholine (PC), glycérophosphocholine (GPC), proline (Pro), glycine (Gly). 
Méthanol (MeOH) est un résidu de solvant. Nicotinamide adénine dinucleotide (NAD
+
), nicotinamide (Nico), adénosine 
triphosphate (ATP), adénosine diphosphate (ADP), adénosine monophosphate (AMP), adénine (Ade), adénosine mono-
di-tri-phosphate (AXP), guanosine triphosphate (GTP), guanosine diphosphate (GDP), guanosine mono-di-tri-phosphate 
(GXP), cytidine monophosphate (CMP), cytidine diphosphate (CTP), cytidine triphosphate (CTP), cytidine mono-di-tri-
phosphate (CXP), uridine triphosphate (UTP), uridine diphosphate (UDP), uridine monophosphate (UMP), uridine mono-
di-tri-phosphate (UXP), phénylalanine (Phe), tryptophane (Trp), tyrosine (Tyr), histidine (His), fumarate (Fum). 
 
Enfin, la cystathionine (HOOC-CH(NH2)-CH2-CH2-S-CH2-CH(NH2)-COOH) est un métabolite 
présent en très faible quantité dans les cerveaux de souris Akp2(+/+) mais en quantité plus 
importante dans ceux des souris Akp2(+/- ; -/-). Ce composé conduit à trois multiplets observables 
(3.50 ppm, m, 2 CH ; 2.88 ppm, ABd, 2JAB = 13.7 Hz, 
3JA = 5.0 Hz, 
3JB = 7.0 Hz, S-CH2-CH(NH2) ; 2.65 
ppm, t, 3J = 7.5 Hz, CH2-CH2-S) (Figure 58), et un multiplet dans le massif Glu, GABA, GSSG et Gln à 2.0 
ppm (m, CH2-CH2-S). Le spectre RMN 
1H de ce métabolite n’étant pas présent dans la base de 
données du laboratoire, son attribution a été vérifiée par ajout du standard.  
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Figure 58 : Spectres RMN 
1
H partiels (région 2.6-3.8 ppm) d'une solution modèle contenant de la cystathionine (en haut) 
et des extraits de cerveaux de souris Akp2(+/-) (au centre) et Akp2 (+/+) (en bas). 
 
III Etudes métabolomiques  
III.1. Analyses supervisées 
 
Les données ont été normalisées en divisant les aires brutes des signaux RMN 1H par celle du 
TSP (référence interne) puis par la masse des cerveaux mesurée lors de la dissection des souris. Cette 
normalisation équivaut à une quantification absolue des métabolites sans correction du nombre de 
protons comme décrit dans la partie 1 (IV.1.1.3 Normalisation par pseudo-quantification). Une 
matrice de 223 variables a été utilisée pour les analyses statistiques. Des analyses non supervisées 
ont été effectuées sur les 28 souris Akp2(+/+) et les 9 souris Akp2(+/- ; -/-), ce qui a permis de vérifier 
l’absence d’individu outlier et de variable aberrante. Suite à cette vérification, le groupe contrôle des 
souris Akp2(+/+) a été ramené à 12 individus en appariant, lorsque cela était possible, une souris 
Akp2(+/+) à une souris Akp2(+/- ; -/-) de la même portée. Le scaling UV a été utilisé pour ramener 
toutes les variances à 1 et donc minimiser l’influence des métabolites de grande variance. 
Les analyses PLS DA (UV) ont ensuite été faites pour comparer douze souris génotypées 
Akp2(+/+) à neuf souris (Akp2(+/-) et Akp2(-/-)(7 et 2)). Une bonne séparation entre les familles est 
observée sur le score plot (Figure 59 A). Le modèle est construit avec 3 axes et présente de bons 
paramètres de validité : R2Ycum=0.97, Q
2
cum=0.87, p-value de la CV-ANOVA égale à 4.10
-5 et test de 
permutation correct. Les métabolites les plus discriminants sont visibles sur le loading plot (Figure 59 
B) : GABA (2 buckets) et adénosine (2 buckets) en concentrations plus élevées dans les cerveaux de 
souris Akp2(+/+) et cystathionine (5 buckets : 3 signaux purs et deux superposés avec la tyrosine) 
présente seulement dans les cerveaux de souris Akp2(+/- ; -/-). Ce sont d’ailleurs ces 9 buckets qui 
sont utilisés en premier dans la construction du modèle statistique comme on peut le voir sur le VIP 
de la Figure 59 C. 
Standard de 
cystathionine
Extrait de cerveau 
de souris Akp2(+/-)
Extrait de cerveau 
de souris Akp2(+/+)
Partie 3 : L’hypophosphatasie 
140 
 
Figure 59 : Analyses statistiques supervisées par PLS-DA UV des données RMN 
1
H des extraits aqueux des cerveaux de 
souris Akp2 (+/+) (bleu) versus Akp2 (+/- ; -/-) (rouge). A. Score plot, B. Loading plot et C. VIP. 
 
L’importance de ces trois métabolites dans la séparation des deux familles (+/+) et (+/- ; -/-) 
est confirmée par des valeurs très basses de leurs p-values (6.10-11 pour le GABA, ≈10-7 pour la 
cystathionine et ≈10-6 pour l’adénosine). Les boxplots présentés dans la Figure 60 montrent des 
différences de concentration très significatives. 
 
Figure 60 : Boxplots des métabolites les plus discriminants dans la comparaison entre les extraits de cerveaux Akp2(+/+) 
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III.2 Corrélations statistiques  
 
Les corrélations statistiques entre ces trois métabolites sont illustrées Figure 61. Les trois 
signaux de la cystathionine corrèlent très fortement (> 0.9) entre eux, ce qui confirme notre 
attribution. Les deux signaux de l’adénosine corrèlent également mais un peu moins fortement 
(0.76), ce qui est normal puisque l’un des deux signaux (8.26 ppm) est mélangé à un  signal du 
nicotinamide. 
On observe une forte corrélation (> 0.8) entre GABA et adénosine, ce qui signifie que lorsque 
le GABA augmente l’adénosine aussi. Au contraire, ces deux métabolites sont fortement anti-corrélés  




Figure 61 : Corrélations statistiques entre GABA, adénosine et cystathionine dans les extraits aqueux des cerveaux de 
souris Akp2(+/+) et Akp2(+/- ; -/-). 
 
III.3 Quantification des métabolites PLP-dépendants 
 
Parmi les métabolites impliqués dans les voies métaboliques dépendant du PLP, nous 
pouvons citer le glutamate, l’aspartate, la glycine, la phosphoétanolamine, la taurine, l’histidine, la 
tyrosine ou encore le tryptophane. Notre étude métabolique a montré qu’ils n’intervenaient pas 





Partie 3 : L’hypophosphatasie 
142 
quantification absolue ainsi que celle des trois métabolites discriminants (sauf l’aspartate qui n’a pu 
être quantifié) (Tableau 18).  
 





Les résultats confirment les fortes augmentations (cystathionine) et diminutions (adénosine, 
GABA) des concentrations des métabolites discriminants, et la non-significativité des variations des 
concentrations des métabolites PLP-dépendants (Tableau 18). 
IV. Discussion et perspectives 
 
Cette étude métabolomique a permis de montrer une discrimination entre les cerveaux de 
souris contrôles (Akp2(+/+)) et ceux de souris dans lesquelles le gène Akp2 a été invalidé (Akp2(+/- ; -
/-)). L’inactivation de ce gène produit un modèle animal de l’hypophosphatasie périnatale qui 
présente les mêmes symptômes que chez l’homme. Les souris produisent l’enzyme homologue de la 
TNAP humaine. La différenciation entre ces deux groupes est principalement due à trois métabolites, 
le GABA, l’adénosine et la cystathionine. 
La TNAP humaine permettrait le passage transmembranaire de la vitamine B6 sous forme de 
PLP, ce dernier étant le cofacteur de la GAD qui permet la synthèse de GABA. Lorsque l’activité de la 
TNAP décroît ou est inhibée, celle de la GAD pourrait être compromise, conduisant à une réduction 
de la synthèse du GABA. Dans les cerveaux de nos souris modèles de l’hypophosphatasie, nous 
observons une diminution d’environ 40% de la concentration en GABA lorsque les animaux sont 
déficients en TNAP ou sans TNAP (Akp2 (+/- ; -/-)) par rapport à des animaux ayant une activité TNAP 
normale (Akp2 (+/+)) (Tableau 18). Ces résultats sont en accord avec ceux de Waymire et al. (1995) 
qui observent une diminution du GABA de 50% dans les cerveaux d’un autre modèle de souris âgées 
de 10 à 14 jours contre 7 jours dans notre étude, de même qu’une réduction du taux de PLP. La 
diminution de la concentration de GABA qui est le principal neurotransmetteur inhibiteur dans le 
cerveau empêchant l'excitation prolongée des neurones, pourrait entraîner des désordres 
neurologiques comme des crises d’épilepsie ou des problèmes de coordination. Une déficience en 
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vitamine B6 associée à une diminution des niveaux de GABA conduit aux mêmes observations chez 
l’homme (Gerlach et al., 2011). Il serait intéressant de mesurer les concentrations cérébrales d’autres 
neurotransmetteurs comme, par exemple, la sérotonine ou la dopamine. 
La TNAP pourrait réguler de manière extracellulaire les fonctions neuronales en métabolisant 
les nucléotides en nucléosides. L’inactivité de la TNAP empêcherait la transformation des nucléotides 
en adénosine. Dans notre étude, nous observons bien une diminution de l’ordre de 80% de la 
concentration d’adénosine dans les cerveaux de souris malades par rapport aux souris contrôles 
(Tableau 18). Ohkubo et al. (2000) ont montré une diminution de la concentration d’adénosine avec 
des inhibiteurs de la TNAP sur un modèle cellulaire. De plus, Street et al. (2013) ont mis en évidence 
la contribution de la TNAP à la production d’adénosine au niveau de la moëlle épinière, dans des 
circuits impliqués dans la sensation de douleur. Ils ont observé une diminution de la concentration 
d’adénosine dans la moëlle épinière d’individus malades. Cependant, cette diminution n’a, à notre 
connaissance, jamais été observée dans le cerveau de souris modèles de l’hypophosphatasie. 
L’adénosine a un effet anti-inflammatoire sur les cellules. Les patients hypophosphatasiques 
ressentent de fortes douleurs qui pourraient s’expliquer par la diminution de la concentration 
d’adénosine dans le système nerveux. De plus, l’adénosine produit une inhibition présynaptique. La 
levée de cette inhibition par la baisse du taux d’adénosine pourrait se traduire par la survenue de 
crises d’épilepsie. 
Contrairement à ce qui a été observé dans le cas des molécules précédentes, la 
concentration en cystathionine augmente très fortement dans le cerveau des souris malades 
(Tableau 18). Lamers et al. (2009) ont montré qu’une diminution de la concentration plasmatique de 
PLP provoquait une augmentation de la concentration de cystathionine et plusieurs études ont 
prouvé que l’augmentation de cystathionine plasmatique était le reflet d’une carence en vitamine B6 
(voir par exemple Gregory et al., 2013). La synthèse de cette molécule à partir d’homocystéine et de 
sérine, catalysée par la cystathionine-β-synthase (CBS), tout comme sa dégradation en cystéine et α-
cétobutyrate par la cystathionine-γ-lyase, sont PLP-dépendantes. Nos résultats sembleraient montrer 
que la diminution du passage transmembranaire de PLP provoquée par la déficience en TNAP ou son 
absence impacterait davantage la dégradation de la cystathionine que sa synthèse puisque nous 
observons une accumulation de ce composé dans le cerveau de souris malades, sans toutefois 
mettre en évidence de diminution de la concentration en cystéine.  
De nombreux autres métabolites sont impliqués dans des voies métaboliques dépendant du 
PLP (Grishin et al., 1995). Citons par exemple, le glutamate, la taurine, la glycine, le tryptophane, la 
tyrosine ou encore la phosphoéthanolamine. Aucune variation significative de leurs concentrations 
n’a été observée dans notre étude (Tableau 18). Il est probable que ces métabolites soient impliqués 
dans diverses autres voies métaboliques et que d’éventuelles faibles variations de concentrations 
dues uniquement aux voies dépendant de la PLP ne soient pas observables.  
De nouvelles modifications métaboliques ont été mises en évidence dans le cerveau de 
souris modèles de l’hypophosphatasie grâce à cette étude qui révèle la diminution de la 
concentration d’adénosine et l’accumulation de cystathionine et qui confirme la diminution de la 
concentration de GABA. Ces résultats indiquent que la TNAP utilise dans le cerveau des substrats 
similaires à ceux qu’elle utilise dans d’autres tissus (telle que la vitamine B6 qui intervient en tant que 
co-facteur dans la synthèse de nombreux neurotransmetteurs), et qu’elle participe à la synthèse de 
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l’adénosine dans le cortex, comme cela a été montré récemment dans les circuits de la douleur dans 
la moëlle épinière. 
D’après la bibliographie, nous savons que la synthèse d’autres neurotransmetteurs dépend 
de la présence de PLP, comme par exemple la dopamine ou la sérotonine, que nous ne sommes pas 
en mesure de détecter par RMN 1H. Pour compléter ce projet, une analyse ciblée sur ces deux 
métabolites par spectrométrie de masse est en cours. Par analogie avec le GABA, une diminution de 




















I Le glioblastome 
I.1 Généralités 
 
Une des formes de tumeurs cérébrales humaines (ou gliomes) la plus agressive est le 
glioblastome multiforme (GBM) qui est un gliome de haut grade (grade IV). 
Cette tumeur est l'une des plus fréquentes ; elle représente entre 60 et 70% (Wen & Kesari, 
2008) de tous les gliomes malins et touche une partie non négligeable de la population : 2400 cas par 
an sont recensés en France, soit une fréquence de l’ordre de 4 cas par an pour 100 000 habitants. 
Elle constitue la troisième cause de mortalité par cancer chez l’adulte, et la deuxième chez l’enfant. 
Les GBM peuvent se développer à n’importe quel âge mais, dans 70% des cas, ils touchent des 
personnes appartenant à la tranche d'âge 45-75 ans (avec une crête à 58 ans). Malgré l’arsenal 
thérapeutique mis à disposition des cliniciens, le GBM est, à l’heure actuelle, incurable. Les gliomes 
dérivent des cellules gliales ou de leurs précurseurs. Les cellules gliales sont divisées en quatre 
familles principales :  
 
Les astrocytes, nommés ainsi en raison de leur forme caractéristique en étoile, sont les 
cellules supports des neurones. Entre autres fonctions, elles régulent le flux sanguin et assurent 
l’approvisionnement des neurones en nutriments.  
Les oligodendrocytes jouent un rôle essentiel dans la formation de la myéline servant à isoler 
les fibres au niveau du système nerveux central. 
Les cellules microgliales jouent le rôle de défense immunitaire du système nerveux central. 
Enfin, les cellules de Schwann qui assurent la myélinisation des axones dans le système 
nerveux périphérique. 
 
Les gliomes vont principalement provenir de tumeurs formées à partir des deux premières 
familles cellulaires et sont ainsi différenciés en trois grands groupes : les tumeurs astrocytaires 
(astrocytomes), les tumeurs oligodendrocytaires (oligodendrogliomes) et les tumeurs mixtes 
présentant un mélange des deux types cellulaires.  
Ces trois types de tumeurs sont également classés selon le niveau de malignité croissante : 
 
Les gliomes de bas grade (grades I et II) : les astrocytomes pilocytiques (grade I), les 
astrocytomes diffus (grade II), les oligodendrogliomes (grade II) et les oligoastrocytomes (grade II). 
Les gliomes de haut grade (grades III et IV) : les astrocytomes anaplasiques (grade III), les 
oligodendrogliomes anaplasiques (grade III), les oligoastrocytomes anaplasiques (grade III) et les 
glioblastomes multiformes (GBM) (grade IV). 
Scanner et IRM sont utilisés pour visualiser les tumeurs cérébrales (Figure 62). Une biopsie de 




Figure 62 : Image IRM (Imagerie par Résonance Magnétique) d'un GBM 
 
Les GBM ont le grade le plus élevé en raison de leur agressivité. Ils se divisent ainsi en 2 sous-
catégories (Scherer, 1940): les GBM primaires qui apparaissent spontanément, sans antécédent et de 
manière rapide (moins de 3 mois), et les GBM secondaires qui résultent de l’évolution des gliomes de 
bas grade vers une forme agressive. Cependant, les glioblastomes primaires représentent 95% des 
GBM. L’espérance de vie d’une personne atteinte d’un GBM est extrêmement courte, entre 12 et 14 
mois (Söderberg-Nauclér et al., 2012). 
 
Le traitement des GBM est difficile. Trois méthodes peuvent être combinées : l’exérèse 
chirurgicale, la radiothérapie et la chimiothérapie. Malheureusement, ces traitements sont palliatifs 
et ne vont permettre au patient, suivant son âge et l’état d’avancement de la tumeur, que de gagner 
quelques semaines ou mois d’espérance de vie. La neurochirurgie sert à la fois au diagnostic 
(prélèvement d’une biopsie) et au traitement du GBM (exérèse de la tumeur). L’exérèse de la tumeur 
permet une amélioration de la qualité de vie du patient, en diminuant la pression intracrânienne ou 
les compressions de certaines zones fonctionnelles. La radiothérapie complète la neurochirurgie 
(quand elle a été possible). Cette thérapie est appliquée dans la région localisée à la tumeur avec une 
zone supplémentaire de 2 cm autour de cette dernière. Cette méthode reste provisoire et se heurte 
au problème de la radiorésistance des gliomes. La chimiothérapie est de plus en plus utilisée dans le 
traitement des gliomes de haut grade avec une recherche accrue de molécules capables de lutter 
efficacement contre le GBM. 
 
I.2 La protéine IRE1 (inositol-requiring enzyme) 
 
La protéine IRE1 est un capteur du stress ischémique tumoral. C’est une protéine 
transmembranaire du réticulum endoplasmique (Auf et al., 2010). Deux isoformes sont présentes 
chez l’Homme, IRE1α et IRE1β, respectivement codées par les gènes ERN1 (chromosome 17) et ERN2 
(chromosome 16) (Bouchecareilh & Chevet, 2009). IRE1 est caractérisée par un domaine luminal 
(région à l’intérieur du réticulum endoplasmique) qui permet de détecter le stress du réticulum 
endoplasmique et un domaine cytosolique qui a deux activités enzymatiques : une activité 
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sérine/thréonine (S/T) kinase entre les exons 571 et 832 (en bleu Figure 63) et une activité 
endoribonucléasique (RNase) entre les exons 837 et 953 (en vert Figure 63) (Tirasophon et al., 1998 ; 
Kaufman et al., 2002). 
 
 
Figure 63 : Structure schématique de la protéine IRE1 humaine.  
Abbrévation : N-term (domaine N-terminal), SS (séquence signal de localisation au réticulum endoplasmique), TM 
(domaine transmembranaire) et C-term (domaine C-terminal). (Arnaud JABOUILLE, Rôle du capteur de stress ischémique 
IRE1α dans la croissance du glioblastome, thèse Université de Bordeaux 1, 2012) 
 
IRE1 est activée lorsqu’elle reconnaît des protéines mal repliées dans la lumière du réticulum 
endoplasmique. Cette activation se produit seulement quand IRE1 se dimérise/oligomérise, ce qui 
est possible car la protéine possède, dans la lumière du réticulum endoplasmique, un domaine 
d’oligomérisation. L’activation de la protéine déclenche deux voies de signalisation distinctes qui sont 
liées aux activités enzymatiques présentes dans le domaine cytosolique de la protéine IRE1, soit celle 
dépendante de l’activité S/T kinase, soit celle dépendante de l’activité RNase.  
L’activation de la RNase est à l’origine de l’épissage cytosolique (coupure et ligature d’un brin 
d’ARN) de XBP1 (pré-ARNm (XBP1u) quand il est non épissé qui devient un ARNm (XBP1s) quand il 
est épissé). L’activation de la S/T kinase entraîne de multiples interactions que je ne développerai pas 
ici (Hetz & Glimcher, 2009). 
 
I.3 Métabolomique RMN et glioblastome 
 
La littérature sur le métabolisme du glioblastome est très étoffée (voir par exemple Denkert 
et al., 2012 ; Ahmed & Chinnaiyan, 2014) avec par exemple des études in vivo grâce à la MRS (Cheng 
et al., 1998) qui ont permis de séparer différents types de gliomes selon leurs grades grâce au myo-
inositol, les glioblastomes étant les tumeurs avec le plus faible taux de ce métabolite. Seront détaillés 
par la suite quelques exemples de travaux sur des lignées cellulaires et notamment de glioblastome. 
Les premières analyses métaboliques par RMN commencent dans les années 90 avec les 
travaux de Florian et al. (1996). La spectroscopie RMN 1H à permis à ces auteurs de séparer des 
lignées cellulaires de méningiome, de neuroblastome et de glioblastome grâce à leurs différences 
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métaboliques. Les méningiomes et les neuroblastomes ont des concentrations de certains 
métabolites plus élevées que le glioblastome. Par exemple, des concentrations plus importantes 
d’alanine, de choline ou encore de glutamate sont mesurées dans les méningiomes, alors que les 
concentrations de créatine et de phosphocholine sont plus élevées dans les neuroblastomes. Les 
auteurs concluent que les spécificités des signatures métaboliques des différents types de tumeur 
peuvent conduire à la possibilité d'un diagnostic différentiel. 
Plus récemment, Cuperlovic-Culf et al. (2012) ont comparé par RMN 1H le métabolisme de 
neuf lignées cellulaires de glioblastome. L’étude du métabolisme de chaque lignée a permis de 
regrouper les lignées en quatre familles ayant différents marqueurs métaboliques comme la 
glutamine, le glutamate ou la choline qui permettent de séparer un groupe des trois autres. Les 
résultats métabolomiques sont corrélés aux données de l’expression des gènes dans ces lignées 
cellulaires. Les auteurs concluent que la réponse aux traitements devrait être différente selon le 
groupe auquel appartient le glioblastome. Par la suite, les mêmes auteurs ont poursuivi leurs études 
sur deux des groupes définis en 2012 (Cuperlovic-Culf et al., 2014). Les cellules ont été traitées par 
cinq inhibiteurs de l’histone désacétylase (HDAC) et un inhibiteur des désacétylases NAD+-
dépendantes (SIRT). Les résultats montrent des effets intéressants sur le métabolisme mitochondrial, 
la glycolyse et la synthèse des acides gras. De plus, quand ces traitements sont couplés à 
l’anticancéreux témozolomide, les auteurs constatent une augmentation de la mort cellulaire pour 
l’une des deux lignées.  
 
I.4 Etude métabolomique de lignées cellulaires humaines de 
glioblastome 
 
Dans le prolongement de ces études, nous avons été amenés à étudier les effets de la 
protéine IRE-1 modifiée sur le métabolisme de cellules provenant d’un patient atteint de 
glioblastome multiforme (lignée U87-MG). Ces cellules possèdent un phénotype glycolytique (Griguer 
et al., 2005). Trois clones ont été étudiés, l’objectif de l’étude des mutants étant une meilleure 
compréhension des modifications métaboliques dans le GBM quand un capteur de stress ischémique 
comme IRE1 est modifié. 
II Matériels et méthodes 
II.1 Modèles cellulaires 
 
Les différents matériels biologiques utilisés dans cette partie ont été fournis par l’équipe du 
Pr Michel MOENNER de l’INSERM U920 (Université de Bordeaux). Le matériel biologique était 
constitué de cultures cellulaires. 
Trois clones issus de la lignée U-87 sont étudiés. Ils ont été transfectés avec différents 
plasmides qui modifient ou non la protéine IRE-1. Les U87-MG transfectées avec un plasmide vide 
sont les cellules contrôles dans lesquelles IRE1 n’est pas modifiée et donc active. Ce sont des cellules 
tétraploïdes et ce clone se nomme T1P5. Les cellules appelées 1C5 sont des cellules diploïdes dans 
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lesquelles la protéine IRE1 est coupée au niveau de la partie kinase (Figure 64, trait A). Les activités 
catalytiques kinase et RNAse de la protéine sont donc supprimées. La polymérisation de cette 
protéine ne donne lieu à aucune réception de signal à l’intérieur de la cellule. Les cellules du 
troisième clone, R3, sont également des cellules diploïdes dans lesquelles la protéine IRE1 est coupée 
au niveau de la partie RNAse (Figure 64, trait B). L’activité catalytique kinase est donc conservée alors 
que l’activité RNAse est supprimée. 
 
 
Figure 64 : Protéine IRE1 avec les coupures effectuées. A. Coupure de la protéine dans le cas du mutant 1C5 et B. Coupure 
de la protéine dans le cas du mutant R3. 
 
II.2 Préparation des échantillons et analyses RMN 
 
La méthode d’extraction mise en œuvre est la même que celle précédemment décrite pour 
le mélanome (Partie 1 II.2). Seules les phases aqueuses ont été analysées. Les expériences RMN 1H 
ont été enregistrées sur un spectromètre Bruker Avance 500 équipé d’une cryosonde inverse 5mm 
triple résonance (TCI). 
Une séquence (délai de relaxation / impulsion radiofréquence de 30° / acquisition) avec 
présaturation durant le délai de relaxation a été utilisée pour minimiser le pic résiduel du solvant 
(HOD). Les paramètres d’acquisition ont été optimisés pour obtenir des expériences quantitatives. 
L’ensemble des paramètres RMN est reporté dans le Tableau 19. 
 
Tableau 19 : Conditions d'enregistrement des spectres RMN 
1
H des extraits cellulaires de glioblastome 
 
 
Une première comparaison des spectres (n=44) nous a conduit à écarter 2 échantillons car 
l‘intensité globale de l’ensemble des signaux détectés était très inférieure à celle des autres spectres 
BA
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de la même famille. Il s’agit d’un échantillon de la famille R3 (R3 7) et d’un échantillon de la famille 
1C5 (1C5 8) (facteur de diminution de l’intensité des spectres : >6 et 2.5 respectivement). Ces 
différences peuvent avoir diverses origines : mort prématurée des cellules, erreur lors de l’extraction 
ou encore un incident expérimental dans les appareils de concentration des échantillons (speed vac, 
lyophilisateur).  
Le bucketing des spectres considérés pour la suite de l’étude et l’intégration des signaux 
RMN ont été effectués et une matrice à 72 variables et 42 individus a été générée. Les différences 
structurales des différents clones nous ont amenés à travailler avec une normalisation par la somme 
des aires (cf partie II paragraphe IV).  
 
II.3 Attribution des spectres RMN 1H des extraits aqueux de cellules 
de glioblastome 
 
43 métabolites ont été attribués, 23 à partir des signaux de la région aliphatique (0.75-4.15 











































































































































































































Figure 65 : Attribution du spectre RMN 
1
H d’un extrait hydrosoluble de cellules contrôles T1P5 de glioblastome humain 
WNC dans le tampon borate à pH 10. 
Abréviations : valine (Val), isoleucine (Ile), leucine (Leu), lactate (Lac), alanine (Ala), lysine (Lys), glutamate (Glu), 
glutamine (Gln), acétate (Ac), glutathion oxydé (GSSG), glutathion réduit (GSH), GSSG + GSH (GSHx), N-acétylaspartate 
(NAA), méthionine (Met), succinate (Succ), oxoproline (Oxopro), aspartate (Asp), asparagine (Asn), citrate (Cit), malate 
(Mal), créatine (Cr), phosphocréatine (PCr), taurine (Tau), phosphocholine (PC), glycérophosphocholine (GPC). Méthanol 
est un résidu de solvant. Nicotinamide adénine dinucléotide (forme oxydée) (NAD
+
) Nicotinamide adénine dinucléotide 
(forme réduite) (NADH), adénosine triphosphate (ATP), adénosine diphosphate (ADP) adénosine monophosphate (AMP), 
adénosine mono-di-tri-phosphate (AXP), guanosine triphosphate (GTP), guanosine diphosphate (GDP), guanosine 
monophosphate (GMP), guanosine mono-di-tri-phosphate (GXP), uridine triphosphate (UTP), uridine diphosphate (UDP), 
uridine monophosphate (UMP), uridine mono-di-tri-phosphate (UXP), phénylalanine (Phe), tryptophane (Trp), tyrosine 
(Tyr), fumarate (Fum), glucose (Gluc). 
 
III Etude métabolomique  
III.1 Analyses multivariées non supervisées 
 
Des analyses ACP sur les données RMN de chaque famille (ACP-Class) et une ACP sur 
l’ensemble des données ont permis d’observer deux échantillons aberrants comme on peut le voir 
dans la Figure 66 A. Les individus 1C5 1 et 2 sortent du cercle de confiance de l’ACP et sont dans la 



























































































analyses statistiques. L’étude de l’ACP sans ces 2 échantillons montre une tendance à la séparation 




Figure 66 : ACP des données RMN 
1
H des clones T1P5 (noir), 1C5 (bleu) et R3 (rouge). A. Score plot et B. T2 hotelling. 
 
III.2 Analyses multivariées supervisées 
 
Les analyses statistiques ont ensuite été effectuées en PLS-DA avec un scaling UV de manière 
à ramener toutes les variances à 1 pour minimiser le poids des grandes variances. La première 
analyse PLS-DA a comparé les trois groupes (40 échantillons : 14 T1P5 (noir), 15 1C5 (bleu) et 11 R3 
(rouge)) est effectuée. Le modèle est construit avec 4 axes et présente de très bons paramètres de 
validité : R2Ycum=0.98, Q
2
cum=0.96, une p-value pour la CV-ANOVA égale à 4.5x10
-36 et un test de 
permutation significatif. Les score plot, loading plot et test de permutation sont représentés Figure 
67. Le score plot (Figure 67 A) montre une bonne séparation des différentes familles et le loading 
plot (Figure 67 B) montre les métabolites qui permettent de séparer les différents mutants comme, 































































































































































































































































Figure 67 : Analyse statistique supervisée par PLS-DA UV des données RMN 
1
H des extraits aqueux des cellules de 
glioblastome T1P5 (noir) versus les cellules R3 (rouge) et les cellules 1C5 (bleu). A. Score plot, B. Loading plot et C. Test de 
permutation sur les 2 premiers axes de la PLS. 
 
Pour une interprétation plus fine, les comparaisons des groupes deux à deux (T1P5/R3 ; 
T1P5/1C5 ; 1C5/R3) ont été effectuées. Dans les trois cas la séparation des groupes est excellente 
(Figure 68) et les modèles, construits avec 3 axes au maximum, ont de très bons paramètres de 
validité : R2Ycum>0.98, Q
2
cum>0.96, p-value de la CV-ANOVA <1.5x10




Figure 68 : Score plots des PLS-DA UV réalisées sur les données RMN 
1
H des extraits aqueux des cellules de glioblastome 
















































































































































































































III.3 Analyse univariée des métabolites discriminants  
 
L’ensemble des données statistiques a été étudié, soit les loading plots, coefficient plots et 
VIP. Les résultats sont décrits ci-dessous en même temps que les analyses univariées supervisées 
avec les t-tests. Au vu du nombre de métabolites discriminants, une représentation graphique 
différente de celle des boxplots a été choisie. Il s’agit du volcano plot qui représente le log2 du fold-
change en fonction de -log de la p-value. Plus la valeur de la p-value sera faible, plus le métabolite 
sera en position haute sur le graphique, tandis que la valeur du fold-change montre dans quel clone 
le métabolite est en plus grande quantité. 
Dans la comparaison T1P5 versus R3, les métabolites discriminants sont les uridines 
phosphates (UMP, UDP et UTP) (p-valuemoyenne= 8.10
-12), un métabolite inconnu qui résonne à 5.5 
ppm et, comme dans la comparaison précédente, l’aspartate (p-valuemoyenne = 5.10
-11). Ces trois 
métabolites sont en plus faible quantité dans le clone R3. Ils sont visibles sur le volcano plot illustré 
Figure 69 A qui montre d’autres métabolites discriminants mais avec des p-values plus élevées 
comme la glycérophosphocholine (p-value = 4.10-6), les guanosines di et triphosphate (GDP et GTP) 
(p-value = 1.10-5) et la créatine (p-value = 2.10-5). Contrairement aux trois premiers métabolites 
décrits, les derniers sont en plus grande quantité dans les clones R3. Si nous analysons le volcano 
plot, d’autres métabolites apparaissent significatifs avec notamment l’uracile et l’uridine qui, malgré 
des p-values supérieures (entre 1.10-3 et 4.10-5), ont des fold-change élevés, compris entre -0.65 et -
1.65. 
Dans la comparaison T1P5 versus 1C5, d’autres métabolites sont discriminants (Figure 69 B) : 
la forme oxydée du nicotinamide adénine dinucléotide (NAD+) dont la concentration diminue dans 
les clones 1C5 par rapport au clone T1P5 (p-value = 6.10-17). Au contraire, les quantités d’AMP (p-
value = 2.10-9) ainsi que de créatine (p-value = 4x10-9) augmentent dans le clone 1C5. On observe 
aussi que le mélange GDP, GTP (p-value = 4.10-9) ainsi que l’ADP (p-value = 4.10-9) se comportent de 
la même façon que la créatine et l’AMP. Enfin, l’aspartate (p-value = 2.10-7), l’adénosine (p-value = 
5.10-7) et l’uridine (p-value = 3.10-6) ont des concentrations plus faibles dans les clone 1C5. Le volcano 
plot montre la prééminence du NAD+ sur les autres métabolites. 
Pour la dernière comparaison entre R3 et 1C5, la GPC (p-value = 2.10-11) et l’UXP (p-value = 
4.10-11) sont en plus grande quantité dans les clones R3 et 1C5, respectivement (Figure 69 C). Nous 
constatons également l’augmentation de la concentration d’AMP et, inversement, la diminution de 




Figure 69 : Volcano plots des données RMN 
1
H des extraits aqueux des cellules de glioblastome A. T1P5 versus R3, B.T1P5 
versus 1C5 et C. 1C5 versus R3 
 
III.4 Analyse des corrélations statistiques 
 
La comparaison T1P5/R3 montre de fortes corrélations entre les uridines phosphates (UXP) 
et l’aspartate (0.89-0.94 ; p-values < 8.10-9) (Figure 70 A). Ces métabolites sont également corrélés au 
signal inconnu à 5.5 ppm (0.87-0.97, p-value <10-8). Les métabolites uridines phosphates, aspartate 
et l’inconnu à 5.5 ppm sont tous anti-corrélés avec la glycérophosphocholine (GPC) ((-0.64) – (-0.85) ; 
p-value < 10-3).  
La comparaison entre T1P5 et 1C5 (Figure 70 B) permet d’observer de fortes corrélations 
statistiques entre les différents ribonucléotides puriques (ADP, AMP, GDP/GTP) (0.80 - 0.86 ; p-values 
< 10-7). GDP/GTP montrent une anti-corrélation avec le NAD+, l’uridine et l’adénosine ((-0.64) - (-
0.85) ; p-values < 10-4).  
Pour la dernière comparaison 1C5/R3, les corrélations entre les uridines phosphates et 
l’aspartate sont une nouvelle fois observées avec toutefois des valeurs moins fortes (0.41 - 0.77 ; p-
value < 0.03) de même que la forte anti-corrélation ((-0.90) – (-0.93) ; p-value <4.10-10) entre les 
uridines phosphates et la GPC (Figure 70 C). 
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Figure 70 : Corrélations statistiques entre certains métabolites des extraits aqueux des cellules de glioblastome pour les 




Nous avons étudié les différences métaboliques entre trois mutants issus de la même lignée 
cellulaire de glioblastome U87 pour lesquels des modifications ont été apportées à la protéine IRE1. 
Dans le clone 1C5, les activités kinase et RNAse de la protéine IRE1 ont été supprimées alors que 
l’activité kinase est maintenue dans le clone R3 (Figure 64). La protéine n’est pas modifiée dans le 
clone T1P5 qui est donc considéré comme la référence. Il est à noter que la prolifération cellulaire est 
différente. 
Les analyses statistiques effectuées montrent de bonnes séparations des métabolomes des 
différents clones avec des paramètres de validité qui confirment la qualité des modèles (Figure 68). 
La discrimination métabolique est principalement due aux nucléotides et nucléosides dérivés 
de l’adénine (adénosine, AMP, ADP), de la guanine (GDP, GTP) et de l’uracile (uridine, UMP, UDP, 
UTP). La comparaison des cellules T1P5 et 1C5 met en évidence une augmentation de la 
concentration des nucléotides AMP, ADP et GDP/GTP et, au contraire, une diminution de celle des 
nucléosides adénosine et uridine, ce qui est confirmé par leurs corrélations (ou anti-corrélations) 
statistiques (Figure 70 B). Les observations vont donc dans le sens d’une biosynthèse accrue de 
certains ribonucléotides dans le clone qui possède une protéine IRE1 dépourvue d’activités kinase et 
RNAse. La protéine IRE1 joue donc un rôle régulateur de cette biosynthèse. 
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Les résultats sont surprenants dans le cadre de la comparaison des cellules T1P5 et R3. En 
effet, dans ces dernières, la protéine IRE1 n’a plus d’activité RNAse. On pouvait donc s’attendre à une 
concentration plus élevée de ribonucléotides de l’ARN pour le mutant R3. Or, c’est l’inverse qui est 
observé puisque l’analyse métabolique met en évidence une forte diminution des concentrations 
d’uridines phosphates. D’après le Pr Moenner, cette baisse associée à celle des concentrations 
d’uridine et d’uracile et à l’augmentation de GPC serait la marque de la mort cellulaire. En effet, 
Bardeleben et al. (2013) ont montré une forte diminution de la quantité d’UMP lors de l’apoptose de 
cellules de myélome multiple. De plus, Mirbahaia et al. (2011) ont observé une augmentation de la 
concentration en GPC dans des cellules apoptotiques de gliome de rat. Lors de la culture des cellules 
R3, un phénotype altéré a d’ailleurs pu être observé. Ainsi, la suppression de l’activité RNAse de la 
protéine IRE1 a pour conséquence la mort cellulaire.  
La comparaison R3/1C5 ne fait que conforter les observations faites lors de la comparaison 
des deux mutants avec le clone témoin T1P5. On retrouve les mêmes métabolites discriminants avec 
une diminution de la concentration des uridines phosphate et et une forte augmentation de celle de 
la GPC dans les cellules R3. 
Les différentes modifications apportées à la protéine IRE 1 provoquent donc des 
comportements métaboliques très différents. Une étude lipidomique pourrait être envisagée sur les 
mêmes clones afin de voir s’il existe également des changements du métabolisme lipidique. Une telle 























Ce travail de thèse a permis de mettre en application la démarche métabolomique, stratégie 
exploratoire à la frontière entre la biologie et la chimie et complémentaire des autres approches « -
omiques », à quatre pathologies différentes qui ont été étudiées par RMN 1H. Les recherches se sont 
focalisées sur un aspect précis de chaque maladie. Un large éventail d’échantillons a été analysé, 
allant de lignées cellulaires à des échantillons humains, montrant ainsi que la métabolomique est 
adaptée à l’étude de diverses matrices. 
 
La première maladie présentée dans cette thèse est un cancer de la peau, le mélanome. Trois 
projets sont en relation avec cette tumeur, chaque projet étant lié à différents types d’échantillons. 
Dans le premier projet, une lignée cellulaire de mélanome humain a été étudiée. Dans ce cas, des 
modifications ont été effectuées sur la protéine HIF1α pour diminuer son expression dans la cellule. 
Une lignée contrôle (« scrambled ») surexprimant la protéine HIF1α est comparée à trois mutants 
knockdown où l’expression de la protéine a été diminuée. La surexpression de la protéine HIF-1α 
conduit à la surexpression ou à l’inhibition de plusieurs enzymes intervenant dans la glycolyse et le 
cycle de Krebs. Dans ce cas, la dégradation du glucose se fait préférentiellement par la glycolyse 
jusqu'à la transformation en lactate (Jones & Schulze, 2012). Nous observons une plus grande 
quantité de lactate dans les cellules « scrambled » par rapport aux cellules knockdown, 
contrairement aux métabolites du cycle de Krebs qui sont en plus faible quantité dans les 
« scrambled ». Ces résultats confortent le rôle prépondérant de cette protéine dans le mélanome. Ils 
montrent aussi une reprise de l’activité mitochondriale qui est réduite dans les cellules cancéreuses 
« scrambled ». De plus, un comportement différent du citrate est constaté par rapport aux autres 
métabolites du cycle de Krebs dans les différents clones. Le citrate est statistiquement corrélé aux 
acides gras et à la glutamine. L’augmentation de concentration et la corrélation de ces métabolites 
dans les knockdown peut laisser envisager un fonctionnement inverse du cycle de Krebs jusqu’à la 
synthèse des acides gras avec la glutamine comme précurseur quand la protéine est inhibée. L’étude 
métabolomique pourrait se poursuivre par une étude RMN 13C des mêmes cellules avec comme 
substrat de départ du glucose ou de la glutamine, tous deux marqués au 13C. Ces expériences 
permettraient de mettre en évidence la voie métabolique empruntée par le glucose d’une part et par 
la glutamine d’autre part.  
Dans le deuxième projet, des mélanones exprimant la protéine B-Raf xénogreffés chez la 
souris ont été analysés par RMN après traitement au vémurafénib. C’est donc l’effet d’un 
médicament qui a été étudié sur des cellules sensibles ou résistantes au vémurafénib. Les différentes 
analyses ont permis de conclure que le vémurafénib provoquait des changements métaboliques, plus 
particulièrement sur le métabolisme bioénergétique des tumeurs sensibles aux inhibiteurs B-Raf. 
Comme dans l’étude précédente, les résultats confirment que le métabolisme bioénergétique joue 
un rôle clé dans le mélanome et probablement aussi dans la résistance des tumeurs aux 
médicaments. 
Dans le troisième projet, des analyses préliminaires de biopsies de tumeurs et de peaux 
saines ont été réalisées. Au vu des résultats précédents et après une étude métabolomique sur 
Conclusion générale 
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l’ensemble des métabolites, qui a d’ailleurs permis de discriminer les tumeurs des peaux saines, nous 
nous sommes plus particulièrement intéressés au métabolisme bioénergétique. Malgré des 
tendances encourageantes au niveau du malate et du glucose, nos résultats se sont avérés non 
reproductibles d’un patient à l’autre. Cette étude a cependant montré la faisabilité de l’analyse de 
peaux saines par RMN. L’augmentation du nombre d’échantillons est envisageable tout comme le 
génotypage des différentes tumeurs afin de comprendre les éventuelles spécificités de leurs 
signatures métaboliques. 
 
La deuxième étude avait pour but de caractériser les perturbations métaboloiques associées 
à la MA dans le LCR afin de rechercher des marqueurs spécifiques de la maladie. Un travail sur la 
préparation d’échantillons a d’abord dû être mis en place, avec la standardisation du pH. Un 
réajustement simple des échantillons à pH 10 a été choisi. L’étude métabolomique des LCR a donné 
des résultats contrastés, avec des modèles à faible prédictivité. De plus, nos résultats n’ont pas été 
confirmés par la littérature surtout basée sur la MS. Nous avons identifié de nouveaux biomarqueurs 
potentiels comme un ensemble de composés N-acétylés responsables de la discrimination entre 
sujets contrôles et patients atteints de la MA et la créatinine permettant de séparer les MA des 
patients atteints de demence non MA. L’étude devra être poursuivie sur un plus grand nombre 
d’échantillons pour conforter les premières tendances observées. De plus, le recours à une méthode 
analytique complémentaire, comme la LC-MS ou la GC-MS, pourrait être envisagé. 
 
Dans la troisième partie de cette thèse, les conséquences métaboliques de 
l’hypophosphatasie ont été mises en évidence à partir de l’analyse RMN 1H de cerveaux de souris 
modèles de cette pathologie. Il s’agit ici d’une étude tout à fait originale puisqu’on trouve très peu 
d’articles ayant trait aux effets métaboliques cérébraux de cette affection. Trois molécules PLP-
dépendantes ont été identifiées comme discriminantes : le GABA qui confirme les travaux antérieurs 
de Waymire et al. (1995), l’adénosine et la cystathionine dont les modifications de concentration 
n’avaient jamais été décrites. Cette étude sera complétée par le dosage par MS de deux autres 
métabolites PLP-dépendants, la sérotonine et la dopamine. 
 
La dernière partie de la thèse a trait à l’étude métabolomique d’une lignée cellulaire de 
glioblastome (U87) dont la protéine IRE1, qui est un capteur de l’ischémie tumorale, a été modifiée. 
Un clone contrôle est comparé à deux autres mutants qui possèdent des coupures au niveau de la 
protéine IRE1 : 1C5 au niveau de l’acrivité kinase et R3 au niveau de l’activité RNAse. La suppresion 
de l’activité kinase de la protéine IRE1 dans les cellules 1C5 conduit à une augmentation des 
concentrations des nucléotides et à la diminution de celles des précurseurs non phosphorés. Pour les 
clones R3, la coupure au niveau de l’activité RNase de la protéine IRE1 aurait des répercutions 
métaboliques entraînant la mort cellulaire. Des études biologiques ont été effectuées sur les mêmes 
cellules ensemencées sur la membrane chorio-allantoïde d’œuf de poule. Les tumeurs ainsi formées 




La métabolomique semble être un outil puissant pour révéler et caractériser la réponse 
globale des organismes vivants qui réagissent de manière complexe à des stimuli internes et / ou 
externes, réactions pouvant s’accompagner d’effets délétères réversibles ou non. Les études 
métabolomiques comme celles réalisées dans le cadre cette thèse ne peuvent aboutir que grâce à 
des collaborations interdisciplinaires étroites (médecins, biologistes, chimistes, statisticiens). En 
effet, aux problématiques cliniques, les biologistes peuvent proposer des modèles d’étude et les 
équipes de chimistes peuvent alors mener à bien le travail d’exploration analytique afin d’étudier les 
compositions métaboliques. Si l’interprétation statistique des données peut, grâce à divers outils 
logiciels, être aisément menée par l’analyste, comme cela a été le cas dans le cadre de cette thèse, il 
est nécessaire de garder un lien étroit avec des statisticiens pour la mise en place et l’analyse de 
certains modèles statistiques.  
Cette approche interdisciplinaire que nous avons privilégiée au cours de ces années nous a 
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Annexe 1 : Tableau d’attribution des signaux RMN 1H 
181 
Annexe 1. Données spectrales (RMN 1H) des métabolites identifiés 
dans les différents projets dans le tampon borate à pH = 10 et pour 
δTau = 3,084 ± 0,002 ppm. 
 
NB: En italiques sont indiquées des valeurs qui n’ont pas pu être déterminées avec certitude. Elles ont été 
obtenues à partir des spectres des composés purs.  
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 nicotinamide adénine 
dinucléotide  







































































































































































































































































CH x 2 
3




































































































































































































































































CH 7,721 s - 







Annexe 2. Articles scientifiques 
Publication 1. 
 
Nkomo, M., Katerere, D. R., Vismer, H. F., Cruz, T., Balayssac, S., Malet-
Martino, M. & Makunga, N. P. 
Fusarium inhibition by wild populations of the medicinal plant Salvia 
africana-lutea L. linked to metabolomic profiling 
BMC Complement. Altern. Med. 14, 99 (2014). 
Publication 2. 
 
Cruz, T., Balayssac, S., Gilard, V., Martino, R., Vincent, C., Pariente, J., & 
Malet-Martino, M. 
1H NMR analysis of cerebrospinal fluid from Alzheimer’s disease 
patients: an example of a possible misinterpretation due to non-adjustment 
of pH 
Metabolites 4, 115-128 (2014). 
Publication 3. 
 
Cruz, T., Lalande, J., Balayssac, S., Kluza, J., Gilard, V., Marchetti, P., & 
Malet-Martino, M. 
Normalization and scaling effects on 1H NMR spectra in a metabolomics 
analysis of leukemic cells 




RESEARCH ARTICLE Open Access
Fusarium inhibition by wild populations of the
medicinal plant Salvia africana-lutea L. linked to
metabolomic profiling
Mpumelelo M Nkomo1, David DR Katerere2,5, Hester HF Vismer2,6, Thomas T Cruz3, Stephane S Balayssac3,
Myriam M Malet-Martino3 and Nokwanda NP Makunga1,4*
Abstract
Background: Salvia africana-lutea L., an important medicinal sage used in the Western Cape (South Africa), can be
termed a ‘broad-spectrum remedy’ suggesting the presence of a multiplicity of bioactive metabolites. This study
aimed at assessing wild S. africana-lutea populations for chemotypic variation and anti-Fusarium properties.
Methods: Samples were collected from four wild growing population sites (Yzerfontein, Silwerstroomstrand,
Koeberg and Brackenfell) and one garden growing location in Stellenbosch. Their antifungal activities against
Fusarium verticillioides (strains: MRC 826 and MRC 8267) and F. proliferatum (strains: MRC 6908 and MRC 7140)
that are aggressive mycotoxigenic phytopathogens were compared using an in vitro microdilution assay. To
correlate antifungal activity to chemical profiles, three techniques viz. Gas chromatography-mass spectrometry
(GC-MS); Liquid chromatography-mass spectrometry (LC-MS) and 1H Nuclear Magnetic Resonance (NMR) were
employed. Principal Component Analysis (PCA) was applied to the NMR data. The partial least squares-discriminant
analysis (PLS-DA) was used to integrate LC-MS and NMR data sets. All statistics were performed with the SIMCA-P + 12.0
software.
Results: The dichloromethane:methanol (1:1; v/v) extracts of the plant species collected from Stellenbosch
demonstrated the strongest inhibition of F. verticillioides and F. proliferatum with minimum inhibitory concentration
(MIC) values of 0.031 mg ml-1 and 0.063 mg ml-1 respectively. GC-MS showed four compounds which were unique to
the Stellenbosch extracts. By integrating LC-MS and 1H NMR analyses, large chemotype differences leading to samples
grouping by site when a multivariate analysis was performed, suggested strong plant-environment interactions as
factors influencing metabolite composition. Signals distinguishing the Stellenbosch profile were in the aromatic
part of the 1H NMR spectra.
Conclusions: This study shows the potential of chemotypes of Salvia africana-lutea in controlling fungal growth
and consequently mycotoxin production. Products for use in the agricultural sector may be developed from such
chemotypes.
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Background
Products of secondary metabolism are influenced by
different environmental regions and plant-environment
interactions [1,2]. Coupled with other factors such as
genetic hybridization, studying wild populations for novel
bioactives is of paramount importance. Studies of this
nature may provide information that can be used in the
improvement of the compositional quality of crops and
medicinal plants that are utilized as phytomedicines.
Since the 1990s, metabolomics has been employed to
hasten discovery of industrially useful chemicals [3] and
also as a tool to provide deeper understanding of plant
metabolism using systems biology approaches [4]. Since
individual plant species have been known to manufacture
over 100 000 secondary metabolites [5], robust techniques
that are able to analyze these large metabolite numbers in
the shortest time possible [3] are useful. The vast numbers
also pose a problem in the identification of known and
novel compounds. Nuclear magnetic resonance (NMR) is a
convenient method for confirming the presence of known
biomolecules and for assigning the chemical structure of
novel ones. It can measure compounds in crude extracts or
in vivo in a non-destructive nature [6]. There have been
several NMR-based geographical characterizations of plant
species, e.g. studies on Coffea arabica [7] and on Withania
somnifera [8]. The advantage of using NMR is that no prior
knowledge of the identity or quantity of the individual che-
micals within the metabolomic pool is necessary. Therefore,
the comparison of NMR profiles to differentiate groups is
fast, convenient and a reproducible tool especially since the
development of databases and software packages that can
handle large datasets [9]. To consolidate NMR metabolite
profiles, separation techniques such as gas chromatography
and liquid chromatography hyphenated to mass spectrom-
etry (GC-MS and LC-MS) can be utilized. Data generated
from these techniques may yield additional information,
providing a deeper view of a particular plant metabolome.
In this study, we focused on Salvia africana-lutea L.
(Lamiaceae; commonly known as the beach or dune sage)
which is one of 27 South African sages and 3 naturalized
species [10]. In South Africa, the geographical distribution
of this species is mainly limited to the south-western
coastal area extending from the south-western part of the
country through to the Cape Peninsula, and also, eastwards
to the Eastern Cape Province in Port Alfred [11,12].
This grey-green aromatic woody shrub, growing to about
2 m, has leaves that store the essential oil in glandular
trichomes and it has flowers that are easily recognizable
in its reproductive phase (June to December). This plant
displays mustard-yellow flowers that progressively become
a burnt-orange colour as they senescence [12,13]. Studies
on the phytochemical constituents of Salvia species ori-
ginating from Africa has largely focused on profiling the
compounds in the volatile essential oil fraction [14] but few
studies have closely examined the non-volatile secondary
metabolites.
This particular species is important to the ethnobotanical
pharmacopoeia of the Western Cape because it is utilized
for a myriad of disease symptoms such as coughs, sexual
debility, mental and nervous conditions, throat inflamma-
tion, chronic bronchitis, tuberculosis, influenza, stomach
ache, diarrhea, and urticaria, amongst others [14,15].
Biological properties reported mainly from in vitro experi-
ments include: antibacterial, anti-inflammatory, anticancer
and antioxidant activities [16-22]. Due to its phytomedic-
inal properties, commercialization and domestication has
been proposed.
Ramogola [23] reported that extracts of Salvia
africana-lutea inhibited Fusarium species. Fusarium
infections may result in large agricultural production
losses and potential contamination with mycotoxins,
particularly in maize crops. This paper is a lead up
from the study by Ramogola [23] and a more intensive
metabolomic investigation of the species. We thus ana-
lyzed several different populations of S. africana-lutea
to determine the extent of chemical variation. We also
examined their efficacy against four strains of two
Fusarium species. Biological activity is an expression of
genotypic and phenotypic plasticity that leads to a
changed secondary metabolite composition, often influ-
enced by environmental perturbations [24]. This study
aimed to assess the different metabolite profiles from
the five populations and identify the most biologically
active population, to link the activity with the elite
chemotype.
Table 1 Minimum inhibitory concentrations (MIC) values
observed after 48 h from crude plant extracts obtained
from the five study sites









Stellenbosch 2009 0.125 0.063 0.125 0.125
2011 0.125 0.125 0.031 0.031
Brackenfell 2009 0.25 0.125 0.125 0.25
2011 0.25 0.25 0.125 0.25
Koeberg 2009 0.25 0.25 0.125 0.25
2011 0.25 0.25 0.25 0.25
Silwerstroomstrand 2009 0.25 0.125 0.125 0.25
2011 0.25 0.25 0.063 0.125
Yzerfontein 2009 0.125 0.25 0.125 0.25
2011 0.50 0.25 0.063 0.125
Voriconazole 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156
MIC results observed after 48 h are regarded as: strong inhibitors (MIC < 0.5 mg ml-1);
moderate inhibitors (0.6 ≤MIC ≤ 1.5 mg ml-1) and weak inhibitors
(MIC < 1.6 mg ml-1) [29].




Salvia africana-lutea samples were collected from five
different sites: Stellenbosch (S 33° 55.120′ E 18°
51.360′), Brackenfell Nature Reserve (S 33° 52.845′ E
18° 42.784′), Koeberg Nature Reserve (S 33° 40.128′ E
18° 26.524′), Silwerstroomstrand (S 33o 34.632′ E 18o
22.349′) and Yzerfontein (S 33° 22.309′ E 18° 10.871′).
All locations are situated in the Western Cape
Province of South Africa (Additional file 1). In total, 25
samples were collected from the different sites. Sam-
ples were identified by Dr Petra Wester and voucher
specimens were deposited at the Stellenbosch
University Herbarium. The arboreal plant parts were
collected at two different times: April 2009 and June
2011. The plant material was oven-dried in closed
brown bags at 50°C then ground to a fine powder using
a mortar and pestle with liquid nitrogen prior to
storage in the dark at room temperature.
Extraction of plant material
For each site, extraction was carried out on the dried
powdered aerial parts (5 g) with 20 ml of a 1:1 (v/v)
methanol:dichloromethane mixture in a 60 ml glass test
tube. These were then sonicated for 35 min (Bransonic
220, USA) before filtering with Whatman filter paper
number 1. The extraction was repeated twice and pooled
extracts were dried using a rotary evaporator (Buchi,
Germany) at 55°C. Extracts were then stored in a desicca-
tor prior to use. Micro-extraction was done on 0.5 g of
dried powder using 10 ml of solvent mixture. These were
then vortexed for 1 min and sonicated for 30 min. This
step was repeated twice prior to centrifuging for 2 min at
4750 revolutions per minute (rpm). All extracts were fil-
tered using cotton wool in a Pasteur pipette and collected
in a 10 ml tube. Thereafter, they were evaporated to dry-
ness in vacuo. Five extractions were performed for each
site at one particular time. The experiments were repeated































































































































































































































Figure 1 Distribution of compounds detected using GC-MS across sites.
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Fungal isolates and microtitre assays
Isolates of two fungal species Fusarium verticillioides
(MRC 826 and 8267) and F. proliferatum (MRC 7140
and 6908) kept at the PROMEC Unit Culture Collection
of the South African Medical Research Council (MRC)
were used. The Fusarium isolates utilized are classified as
high fumonisin B1 producers. Fungal isolates were grown
on Carnation Leaf Agar (CLA) slants for 21 days at 25°C
to induce spore production and stored in a cold room
at 4°C prior to use. Fungal suspensions were prepared
by dislodging the conidia in a 20 ml sterile 0.85% (w/v)
saline solution. Conidia suspensions were standardized
to a 0.5 McFarland concentration. The reference method
for broth dilution antifungal susceptibility testing of fila-
mentous fungi as described by the M38-A2 guide of the
Clinical and Laboratory Standards Institute [25] was used
to determine the minimum inhibitory concentration (MIC)
for plant extracts. Each plant extract was resuspended in
dimethyl sulfoxide (DMSO) to obtain stock solutions at a
concentration of 50 mg ml-1. These were further diluted
in the Roswell Park Memorial Institute RPMI-1640
medium at a 1:50 (v/v) ratio to obtain final concentrations
of 1.0, 0.5, 0.25, 0.125, 0.063, 0.031, 0.016, 0.008, 0.004
and 0.002 mg ml-1 in the 10 wells. Voriconazole (Vfend®,
Pfizer) was used as a positive control. A row of DMSO
and medium was used as a solvent control, while the last
negative control had the medium only (growth control).
LC-MS analysis
Five extracts from the different study sites were resus-
pended in 1 ml of a 50% (v/v) mixture of acetonitrile and
H2O containing 0.1% (v/v) formic acid. The suspensions
were vortexed for 1 min then sonicated for 5 min, vor-
texed again for 1 min prior to spinning at 10 000 rpm for
10 min. The supernatant (3 μl) was injected into the LC-
MS instrument. Metabolites were separated using a gradi-
ent of H2O with 0.1% formic acid (solvent A) and aceto-
nitrile (solvent B), using a Waters UPLC at a flow rate of
0.4 ml min-1 on a Waters BEH C18, 2.1×50 mm column.
Mass spectrometry was obtained on a Waters
SYNAPT™ G2 MS (Manchester, England) using elec-
tron spray ionization (ESI) running in positive mode with
a cone voltage of 15 V. The injections were repeated once
to ensure repeatability.
NMR analysis
Twenty one dried micro-extracts from five different loca-
tions (four from Stellenbosch, four from Yzerfontein, three
from Silwerstroomstrand, five from Koeberg and five from
Brackenfell) were vortexed for 15 s after the addition of
2.5 ml of DMSO-d6 (Eurisotop, France). The mixture was
filtered and 550 μl of the filtrate were analyzed. A 10 mM
solution of sodium 2,2,3,3-tetradeutero-3-trimethylsilyl-
propionate (TSP) (Sigma-Aldrich, St. Louis MO, USA) (10
μl) was added as an internal chemical shift reference be-
fore the NMR analysis. One dimensional (1D) 1H NMR
spectra were recorded at 298 K on a Bruker Avance 500
NMR instrument operating at 500.13 MHz, equipped with
a 5-mm TCI cryoprobe. The 1H NMR experiments were
acquired using a relaxation delay-pulse-acquisition se-
quence. Acquisition parameters were as follows: pulse
width of 2.8 μs (flip angle ≈ 30°), relaxation delay of 4 s,
64 K data points, spectral width of 9500 Hz (19 ppm)
and 128 scans. All FIDs were processed using the Bru-
ker TopSpin 2.1 software with one level of zero-filling
and a line broadening of 0.7 Hz. Baseline correction was
performed on each spectrum and spectra were refer-
enced to the signal of TSP at δ 0.00 ppm.






Propanoic acid 12.847 1057
Dodecane 19.403 1214
Phosphoric acid 22.188 894
Glycerol 22.386 940
Succinic acid 23.836 1132
Malic acid 29.751 1294
Pentadecane 30.149 1500
Rythronic acid 31.958 1518
Xylitol 36.487 1491
Ribitol 36.641 1491
2-keto-1-gluconic acid 37.616 1748
1,3-dibromobicyclon 38.996 1674
D-fructose 40.452 1726




Sedoheptulose, o-methyloxime 41.812 2533
Galactonic acid 43.403 1991
Hexadecanoic acid 44.737 2047
Myo-inositol 45.706 2152
Mannitol 46.559 1752
Caffeic acid 46.681 1985
Octadecanoic acid 49.138 2238
Alpha-D-glucopyranoside 56.798 3552
Octacosane 59.922 2800
Chemicals were identified using the NIST library and ribitol was used as the
internal standard.
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Chemometric analysis of the data
The 1D 1H NMR spectra were transferred to the KnowItAll®
software (Bio-Rad, USA). The bin area method was used
to segment the spectra between 0 and 13.1 ppm with
the variable size intelligent bucketing tool included in
the KnowItAll® package. Bucket sizes ranged from 0.01
to 0.30 ppm. The spectral regions containing the NMR
signals of DMSO (δ 2.47-2.57 ppm) and its 13C satellites
(δ 2.36-2.40 ppm, and 2.63-2.67 ppm), methanol (δ 3.17-
3.20 ppm), H2O (δ 3.33-3.45 ppm) and dichloromethane
(δ 5.75-5.80 ppm) were removed. A manual filtering
procedure was applied to the whole spectrum to exclude
buckets that contained only noise. A total of 119 variables
were considered for subsequent statistical analyses. For
spectrum normalization, integrated regions were divided
by the total area of the spectrum and multiplied by the
mean value of the corresponding family previously cal-
culated. Data were preprocessed by mean-centering. The
unit variance (UV) scaling method was applied prior to
analysis.
Both principal component analysis (PCA) and partial
least squares-discriminant analysis (PLS-DA) were per-
formed with the SIMCA-P + 12.0 software (Umetrics,
Umeå, Sweden) and for the t-tests, the R software
(R Development Core Team, 2012) was used. The predict-
ive ability of the PLS-DA models was assessed from the
values of Q2cum (> 0.5), R
2Ycum (> 0.7) and R
2Xcum parame-
ters. The statistical significance of R2Y and Q2 parameters
was also estimated through the response permutation test
where the Y matrix was 999 times randomly permuted
when the X matrix was fixed [26]. For determining the
discriminating variables between classes, loading plots,
coefficient plots, variable importance in the projection
(VIP) from PLS-DA models, and p-values (<10-3) of the
t-tests on the variables arising from the coefficient plot
and VIP were considered. Several PLS-DA models were
built: (i) from variables of the whole 1H NMR spectrum
(119); (ii) from variables of the 13-5 ppm region of the
1H NMR spectrum (69); and, (iii) from a combination of
the 69 variables of the 13-5 ppm region of the 1H NMR
Figure 2 1H NMR spectra of the two most different sample sites.
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spectrum with the 39 variables corresponding to the main
peaks of the LC-MS chromatograms.
GC-MS analysis
For each sample 100 mg of ground plant material was
utilized. A similar protocol to that used by Glassop et al.
[27] was employed with only a minor change for the de-
rivatization of solvent extracts. Myo-inositol (2 mg ml-1)
was added to the ground plant material then dissolved in
350 μl of methanol:chloroform (1:1, v/v) in a 2 ml micro-
centrifuge tube. All sample tubes were placed in a sonicator
(Bransonic 220, USA) at room temperature for 45 min.
Samples were then centrifuged at 1 200 rpm for 10 min at
room temperature in a centrifuge (Biofuge pico, Germany).
Ribitol (Sigma-Aldrich; Germany) was included as an in-
ternal standard after derivatization. One μl of the samples
was injected for a splitless run with an initial temperature
of 70°C (5 min) and a maximum oven temperature of 330°
C (equilibration time of 0.25 min) was used. Analysis was
performed using a network GC system (6890 N) coupled
to inert XL EI/CI Mass Selective Detector (MSD) 5975B
(Agilent Technologies Inc., Palo Alto, CA) equipped
with a CTC Analytics PAL autosampler had. Separation
was achieved with a capillary column (Restek RTX200;
trifluoropropylmethyl (30 m in length; 250 μm diameter;
1 μm in thickness)).
The temperature was increased from 76°C (1 ramp min-1)
to 320°C (4 ramp min-1) The run time was 72 min and






























(entire spectrum) of samples from the 5 sites.
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helium gas was used as a carrier at a flow rate of
53.7 ml min-1. The instrument was set to the following
conditions: pressure of 62.6 kPa, purge flow of 50 ml min-
1 for 2 min, flow rate of 1 ml min-1 (37 cm sec-1) and a
data rate of 20 Hz.
The mass spectrometer was operated in electron
ionization (EI) mode at ionization energy of 70 eV, scan-
ning from 35 to 600 m/z in positive mode. Caffeic acid,
rosmarinic acid, myo-inositol, glucose, galactose and man-
nose were used as standards to aid with identification of
constituents in the extracts. All standards were purchased
from Sigma-Aldrich (Germany) except for the mannose
which was provided by Merck (Germany). Data were
analyzed using the MSD Chemstation software which
was linked to the National Institute of Standards and
Technology (NIST) mass spectral search program library
ver. 2.0 d (2005; standard reference data program of the
National Institute of Standards and Technology, USA) for
peak identification of metabolites. A library match of 80%
and above for metabolites from the NIST library were
regarded as likely hits. The relative abundance of metabo-
lites was recorded using the total ion chromatogram peak
integration (Additional file 2).
Results and discussion
All test plant samples showed good in vitro antifungal
activity against the test strains of Fusarium, with MIC
values between 0.031 mg ml-1 and 0.5 mg ml-1 (Table 1).
Although there is no congruency in terms of the classifica-
tions used for antifungal in vitro assays, several authors
[28,29] have suggested that MIC values below 0.5 mg ml-1
should be regarded as representing phytochemical extracts
with strong inhibition and above 1.6 mg ml-1 are regarded
as weak inhibitors. The Stellenbosch site extract was the
most active against the tested fungal strains for the two
years (2009 and 2011). It showed the best activity against
F. verticillioides MRC 8267 and MRC 826 at 0.031 mg ml-1
(Table 1). This activity compared favourably with the posi-
tive control, voriconazole (MIC - 0.0156 mg ml-1) (Table 1).
Our data was similar to that of Ramogola [23] where the
strongest inhibition against F. verticillioides MRC 8267
(MIC - 0.02 mg ml-1) was reported for extracts produced
from Stellenbosch plants. In this study, the weakest activ-
ity against F. proliferatum (MRC 6908) at 0.5 mg ml-1 was
exhibited by the extract from the Yzerfontein population
but this still falls into the “strong inhibitor” category
according to the recommendations by Souza et al. [29].
Differences in the MIC values were also associated with
years of harvesting. Thus plant material harvested in 2011
was generally more potent than that collected in 2009
(Table 1). This is likely to be as a result of chemical de-
composition due to prolonged storage [30]. This result is
not surprising as Kamatou et al. [20] demonstrated the
correlation of seasonal variation on the essential oil com-
position and biological activity of S. africana-lutea.
Seasonal-climatic influences may thus cause great
changes in the phytochemical profiles of these plants. In
the present study the impact of temporal variation was
compared to assess differences between the 2 years in terms
of anti-fungal actions as well as chemical constituents
bioactivity.
In assessing the chemotype variations, we first analyzed
the extracts using GC-MS. Compounds detected were
mostly primary metabolites such as monosaccharides,
organic acids and fatty acids. This was expected as the
derivatization protocol favored the extraction of these
compounds. Figure 1 displays the distribution of some
of the compounds in the sampled sites using an 80%
identification limit, while Table 2 shows the retention














































































































































Figure 5 Score plot (A) and loading plot (B) of the PLS-DA on 1H NMR (13-5 ppm region) and LC-MS data of samples from Stellenbosch
(denoted as St) versus other sites (validation parameters of the model: 3 axes, Q2cum 0.96, R
2Xcum 0.60, R
2Ycum 0.99).
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extracted from Stellenbosch exhibited several remarkable
differences which discriminated them from the other
locations. They contained propanoic acid, rythronic acid, 2-
keto-1-gluconic acid and 1,3-dibromobicyclon not detected
in the other locations. In contrast, some compounds that
were common to all the other samples, such as xylitol,
were not observed in the Stellenbosch samples. These
compounds may not be directly linked to the difference in
antifungal activity from the other sites, but serve to
highlight metabolic signatures that distinguish the Stel-
lenbosch samples from the others.
For in-depth metabolite profiling especially on second-
ary metabolites, 1H NMR and LC-MS were performed
(Figures 2 and 3). Chemical profiles were highly complex
especially with NMR. All populations showed differences
with both techniques presented for instance on the score
plots of the PCA and PLS-DA of 1H NMR data where 4
and 5 clusters could be observed respectively (Figure 4).
Plants from Stellenbosch are subjected to constant pertur-
bations as they are in close proximity to human dwellings
while the other locations are in more protected areas with
less interaction. It has been reported that accumulation
of aromatic compounds, mainly phenylpropanoids, fla-
vonoids and other such metabolites, which have high
antimicrobial action, becomes favoured when plants are
under stress [1]. We thus performed a PLS-DA on the 69
variables of the 13-5 ppm region of the 1H NMR spectra
of Stellenbosch samples versus all other samples. The
main signals distinguishing the Stellenbosch profile from
the others were located at 8.36, 8.28, 7.79, 6.32 and
5.48 ppm (Figure 5). On combining 1H NMR (69) and
LC-MS (39) variables, the separation was driven mainly
by the same NMR signals along with five LC peaks with
retention times of 7.11, 9.66, 9.93, 10.88 and 12.13 min.
We therefore can tentatively state that the Stellenbosch
site is markedly different from other sites both in chemical
composition and biological (antifungal) activity. The
challenge thus far is in linking the discriminating peaks
to bioactivity. Work is in progress to determine the
structure of these compounds, which might be at least for
some of them, flavonoids, and to further confirm the anti-
fungal activity of these pure compounds.
Conclusions
Salvia africana-lutea extracts have strong anti-Fusarium
properties and this activity holds potential for prod-
uct development. This may be of particular interest
to manufacturers of agrochemicals. It becomes impera-
tive to follow this study with one that will rigorously
correlate the chemical differences to bioactivity in an
effort to identify the metabolites responsible for it. Apart
from this, a deeper understanding of the chemical constit-
uents which compose the Stellenbosch extracts will be
beneficial as part of a commercial and domestication
platform for S. africana-lutea. Indeed, plant extracts that
possess such antimicrobial qualities show great potential
for development into chemotherapeutic or preventive
drugs and might ultimately replace the current choices at
our disposal especially because many of the antifungal
agents available in the market may become redundant
as drug tolerance is developed by microorganisms.
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Abstract: Two publications from the same research group reporting on the detection of 
new possible biomarkers for the early diagnosis of Alzheimer’s disease (AD), based on the 
analysis of cerebrospinal fluid samples (CSF) with 1H Nuclear Magnetic Resonance 
(NMR), are at the origin of the present study. The authors observed significant differences 
in 1H NMR spectra of CSF from AD patients and healthy controls and, thus, proposed 
some NMR signals (without attribution) as possible biomarkers. However, this work was 
carried out in non-standardized pH conditions. Our study aims at warning about a possible 
misinterpretation that can arise from 1H NMR analyses of CSF samples if pH adjustment is 
not done before NMR analysis. Indeed, CSF pH increases rapidly after removal and is 
subject to changes over conservation time. We first identify the NMR signals described by 
the authors as biomarkers. We then focus on the chemical shift variations of their NMR 
signals as a function of pH in both standard solutions and CSF samples. Finally, a principal 
OPEN ACCESS
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component analysis of 1H NMR data demonstrates that the same CSF samples recorded at 
pH 8.1 and 10.0 are statistically differentiated. 




Alzheimer’s disease (AD) is one of the leading causes of progressive dementia in the elderly. To 
date, diagnosis and/or prognosis of AD remain difficult and rely on clinical criteria for dementia. The 
search for biofluid metabolic biomarker(s) of which concentration is likely to change at an early stage 
of the disease is, thus, of great interest, especially in the cerebrospinal fluid (CSF) as it is a material 
routinely obtained for diagnosing AD whose composition reflects metabolite production in the brain. 
To this aim, proton Nuclear Magnetic Resonance (1H NMR) has many assets, despite its low intrinsic 
sensitivity. Indeed, it is a high-throughput, quantitative, robust, and highly reproducible method that 
provides a comprehensive measurement of the low molecular weight components of the biofluid 
analyzed. The wealth of chemical information provided by NMR arises from the dependence of the 
chemical shifts of NMR-active nuclei on their chemical environment. However, the positions of the 
NMR resonances are sensitive to subtle differences in some physicochemical parameters such as pH, 
temperature, ionic strength, etc. In particular, the protonation state of an acidic or basic site has a 
strong influence on the chemical shifts of protons close to ionizable group(s). A careful control of pH 
is, thus, required when metabolic profiles of samples have to be compared. 
In two recent articles, Kork et al. [1,2] proposed potential new biomarkers for the early diagnosis of 
AD. Their study was based on the analysis of CSF from AD patients and healthy control subjects by 
the means of 1H NMR. They demonstrated that 1H NMR spectra of CSF from AD patients showed 
specific signals that could not be detected in the majority of CSF from healthy subjects, or signals of 
variable intensity between AD patients and healthy controls. They concluded that “1H NMR is 
obviously a capable method for detection and quantification of substances in the CSF of AD patients 
even without the knowledge of molecular structures” [1]. In the present study, we show that the lack of 
pH standardization of the samples analyzed is responsible for most of the differences observed by the 
authors in the 1H NMR spectra of CSF from healthy subjects and AD patients. 
2. Results and Discussion 
2.1. Assignment of 1H NMR Signals 
Figure 1 illustrates a representative 1H NMR spectrum of a CSF sample at pH 8.7 from an AD 
patient, with particular emphasis on signals with chemical shifts (δ) between 1.4 and 2.8 ppm and 
between 6.6 and 8.6 ppm, the two regions of interest in the studies of Kork et al. [1,2]. 
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Figure 1. Representative 1H NMR spectrum of a CSF sample containing 33% D2O  
recorded at 298K and pH 8.7. (A) 0.8–4.2 ppm region, LB = 0.3 Hz; (B) 6.6–8.6 ppm region,  
LB = 2.5 Hz. Gln: glutamine; sat: satellite; His: histidine; Phe: phenylalanine; Tyr: tyrosine. 
 
The aliphatic region displays the resonances of citrate (AB system, δA 2.69 ppm and δB 2.53 ppm, 
JAB = 16.2 Hz), glutamine (two multiplets (m) centered at 2.41 and 2.06 ppm), pyruvate (singlet (s)  
at 2.37 ppm), acetotacetate (s at 2.27 ppm), acetone (s at 2.23 ppm), acetate (s at 1.91 ppm), an 
unknown metabolite (s at 1.48 ppm), alanine (doublet (d) at 1.46 ppm, J = 7.2 Hz) and lactate (d at 
1.32 ppm, J = 6.9 Hz) with its downfield 13C satellite peaks at 1.46 and 1.435 ppm (d, J = 6.9 Hz). The 
aromatic part of the spectrum includes the signals of three amino-acids: histidine (two s at 7.71 and 
7.01 ppm), phenylalanine (three multiplets centered at 7.41, 7.35 and 7.32 ppm), and tyrosine 
(AA’XX’ system with two apparent doublets at 7.16 and 6.86 ppm, JAX = JA’X’ = 8.2 Hz) as well as 
those of formate (s at 8.45 ppm) and of an unknown metabolite (s at 7.90 ppm). The assignments of 
these resonances are in agreement with literature data ([3,4], and the Human Metabolome Database 
Version 3.5 at http://www.hmdb.ca/ [5]). The chemical structures of these metabolites are illustrated  
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Figure 2. Chemical structures of the CSF metabolites discussed in this study. 
 
2.2. pH Dependence of 1H Chemical Shifts 
Except acetone, all the compounds cited above have ionizable groups (principally carboxylic acids 
and α-amino acids, with pKa values between 1.8 and 9.7) of which ionization state affects the chemical 
shifts. Unlike plasma, CSF has a poor buffering capacity and rapid increase in pH occurs once it is 
removed from an atmosphere with a physiological level of CO2, from 7.4–7.6 at the time of sampling 
to 7.8–9.1 within 60 s and ~9.6 after 2 h at 4 °C [6]. A pH rise to 9.2–9.6 was observed in samples 
stored at −20 °C immediately after sampling. Indeed, with CO2 (solid), having the ability to sublimate 
to CO2 (gas) at temperatures above −78 °C, its evaporation induces pH increase [7]. For samples stored 
at −80 °C, Strawn et al. [8] reported that there was no pH change after 30 days and no significant 
correlation between pH and storage time in the range 72 h–118.3 months. Nevertheless, they observed 
a pH increase at 4 °C (from 8.2 to 8.5 over 12 h), as well as during repeated freeze-thaw cycles. 
pHs of the 23 CSF samples analyzed in this study and measured just before recording of their NMR 
spectra are in accordance with these findings: their values range from 8.0 to 9.6 (mean 8.9 ± 0.5). In 
this pH range, the 1H δ of glutamine, alanine, phenylalanine, tyrosine, and histidine with pKa values of 
the protonated amino group between 9.1 and 9.7 are sensitive to the pH of the samples. In contrast, 
those of the other metabolites do not vary because their carboxylic acid group is under carboxylate 
form. To determine the δ variation of the five amino acids and to demonstrate the insensitivity to pH of 
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carboxylic acid δ, the spectra of two model solutions (the first containing acetate, alanine, glutamine 
and lactate and the second, formate, histidine, phenylalanine, and tyrosine), were recorded at 
physiological pH and from pH 8.0 to 10.5 by step of 0.5 units. The spectra of the first model solution 
are displayed in Figure 3. 
As expected, the δ of the signals of formate (s at 8.45 ppm), lactate (quadruplet at 4.10 ppm, J = 6.9 Hz 
and d at 1.32 ppm, J = 6.9 Hz), and acetate (s at 1.91 ppm) do not change over the pH range while 
those of the amino acids are shifted upfield as a consequence of deprotonation of the ammonium group 
with increasing pH, especially since the protons are near the site of protonation. Indeed, the α CH 
triplet of glutamine is shielded by 0.48 ppm, from 3.77 ppm at physiological pH to 3.29 ppm at pH 
10.5, while in the same pH range, the β and γ CH2 multiplets are shielded respectively by 0.25 ppm 
(from 2.13 to 1.88 ppm) and 0.14 ppm (from 2.45 to 2.31 ppm) (Table 1). Moreover, the shape of the 
CH2 resonances changes as a function of pH. The β CH2 multiplet turns out more split with pH 
increase whereas the γ CH2 multiplet becomes a “triplet” at pH 10 and 10.5. The CH quadruplet and 
CH3 doublet of alanine are shielded respectively by 0.33 and 0.17 ppm, from 3.78 and 1.47 ppm at pH 
7.4 to 3.45 and 1.30 ppm at pH 10.5 (Table 1). 
Figure 3. Partial 1H NMR spectra (1.15–3.9 ppm region) of a model solution containing 
acetate, alanine, glutamine and lactate in D2O at various pHs between 7.4 and 10.5. Gln: 
glutamine; sat: satellite. 
 
The aromatic protons of histidine, phenylalanine, and tyrosine, which are separated from the 
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for histidine, 0.05 ppm for phenylalanine, and 0.13–0.19 ppm for tyrosine, as, at pH > 9.5, the 
contribution due to the deprotonation of the phenol group (pKa = 10.1) must be added (Table 1). 
Table 1. Chemical shifts (δ) of some cerebrospinal fluid samples (CSF) metabolites 
discussed in this study as a function of pHs in the range 7.4–10.5. 
Metabolitec 
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a 1H NMR spectra are recorded in D2O for model solutions, and for CSF after addition of 150 L of D2O to 
300 mL of CSF. The pH indicated is the pH-meter reading value. Although the chemical shifts are measured 
at seven different pHs, only those at the two extreme pHs (7.4 and 10.5) and at pH 9.5 (chosen as 
intermediate between the pKa(NH3+/NH2) values of glutamine, histidine, phenylalanine and tyrosine (~9.1) and 
alanine (9.7)) are reported; b Upfield shift between pHs 7.4 and 10.5; c Chemical shifts are expressed in ppm. 
Ar: aromatic; d: doublet; m: multiplet; q: quadruplet; s: singlet; t: triplet; app: apparent; d ND: not determined 
because of the overlap of resonances with those of other CSF metabolites. 
The δ of lactate, β and γ CH2 multiplets of glutamine, acetate, CH3 doublet of alanine, formate, and 
aromatic resonances of histidine, phenylalanine, and tyrosine are almost identical (within 0.01 ppm) in 
an AD patient CSF sample in which pH was adjusted to 7.4 and then from 8 to 10.5 by step of 0.5, to 
those determined in the model solutions (Table 1 and Figure 4 for the 1.25–2.8 ppm region of the 1H 
NMR spectrum). 
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Figure 4. Representative 1H NMR spectra (1.25–2.8 ppm region) of a CSF sample 
containing 33% D2O whose pH was adjusted at different pH between 7.4 and 10.5. Gln: 
glutamine; sat: satellite; unk: unknown. 
 
2.3. Principal Component Analysis (PCA) of the 1H NMR Data from CSF Samples at Two Different pH 
pH increase during CSF collection, handling and storage combined to the strong pH dependence of 
the chemical shits of numerous CSF metabolites requires a careful adjustment of pH values before 1H 
NMR spectra recording, e.g., at 2.5, 7.0, or 9.5 [3,9,10], to improve recognition and assignment  
of resonances. The absolute necessity to standardize the pH of CSF samples in order to determine 
whether 1H NMR spectral differences exist between healthy and diseased groups is illustrated with the 
following experiment. Principal Component Analysis (PCA), a classical unsupervised multivariate 
statistical method, was applied to the 1H NMR data of eight CSF from AD patients recorded after pH 
adjustment at two different values, 8.1 ± 0.1 and 10.0 ± 0.1. The resulting PCA score plot shows two 
clearly separated clusters with the principal components 1 and 2, explaining 93% of the variation in the 
areas of metabolite signals (Figure 5A). The loading plot highlights that the variables contributing to 
this separation are those corresponding to resonances of glutamine and alanine to a lesser extent. 
Indeed, the signals of αCH and β and γCH2 of glutamine, as well as the CH3 doublet of alanine at pH 
10.0, come out in the lower part of the plot whereas the β and γ CH2 multiplets of glutamine and the 
CH3 doublet of alanine at pH 8.1 appear in the upper part (Figure 5B); the α CH glutamine triplet 
overlapping with high intensity glucose resonances at this pH is not observed. This analysis shows that 
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standardize the pH of CSF samples before 1H NMR measurements in order to avoid that raw data 
processing and their subsequent statistical analysis lead to erroneous conclusions. 
Figure 5. Score plot (A) and loading plot (B) of a Principal Component Analysis (PCA) 
applied to 1H NMR spectra of eight CSF samples from AD patients recorded successively 
at pH 8.1 ± 0.1 and 10.0 ± 0.1. The principal discriminating metabolites are written in blue 
for pH 8.1 and red for pH 10.0. 
 
2.4. Effect of pH on the δ of the Resonances Proposed as Biomarkers by Kork et al. 
Among the characteristic resonances discussed by Kork et al. [1,2], only those at 1.92 and 8.46 ppm 
that can be attributed to acetate and formate, respectively, are insensitive to pH of CSF samples. 
Acetate and formate signals are respectively observed at 1.91 and 8.45 ppm in our study. Thus, the δ 
reported by Kork et al. can be directly compared to those we determined in the model solutions and in 
the CSF samples as a function of pH.  
The two multiplets at 2.15 and 2.45 ppm proposed by the authors as early biomarkers of AD since 
they occurred in 19 out of 20 CSF samples of AD patients, whereas, they were observed in only 11 
(for the signal at 2.15 ppm) and eight (for the resonance at 2.45 ppm) out of 27 CSF samples from 
healthy subjects, can be identified respectively as the β and γ CH2 resonances of glutamine in a CSF 
sample at pH ~8.0 (Table 1, Figure 4). Their absence in the majority of CSF samples from healthy 
control subjects results from pH changes. Indeed, the comparison of the spectrum of a healthy subject 
CSF sample reported by Kork et al. in their Figure 1B [1] to the spectra of standard glutamine in D2O 
or of a CSF sample whose pHs were adjusted at different values between 7.4 and 10.5 (Figures 3 and 4), 
shows that glutamine β and γ CH2 resonances are present in their Figure 1B [1] at ~2.05 and 2.4 ppm. 
From the δ and multiplicity of these signals, it can be concluded that the pH of the CSF sample 
analyzed was between 9.0 and 9.5. Thus, the presence or absence of the multiplets at 2.15 and 2.45 
ppm in non-standardized pH CSF samples is not a biomarker of AD as claimed by the authors [1] 
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In their second study, Kork et al. [2] were interested in the two resonances at 1.44 and 1.47 ppm. 
This spectrum region displays two peaks corresponding to the methyl doublet of alanine with  
pH-dependent δ in the pH range of CSF, as well as two or three much less intense peaks corresponding 
to the downfield 13C satellite doublet of the methyl doublet of lactate at 1.44 and 1.455 ppm, and to an 
unassigned singlet, not always detected, at 1.48 ppm (Figure 1). Both, the satellite doublet and the 
singlet, are insensitive to pH variation of CSF samples. The singlet signal at 1.48 ppm and the 
downfield peak of alanine methyl doublet overlap at pH ~ 7.4–8.0 (Figure 4), whereas the four signals 
of the methyl doublets of alanine and downfield lactate 13C satellite can be partially or totally 
superimposed at pHs between ~8.5 and ~9.5 (Figures 3 and 4). 
To which metabolite(s) do the resonances at 1.44 and 1.47 ppm correspond? Their chemical shift 
difference (0.03 ppm) precludes their attribution to the two peaks of the methyl doublet of alanine  
(J = 7.2 Hz) or lactate 13C satellite (J = 6.9 Hz), which should be distant of 0.014 ppm with a 500 MHz 
spectrometer. Moreover, from the chemical shift values and/or shape of glutamine resonances, it can 
be estimated that 19 over 20 AD CSF samples analyzed by Kork et al. [1] had a pH ~ 8, whereas the 
pH of most of the healthy subject samples was more basic, up to >9. Thus, it can be deduced, from the 
spectra of the first model solution and CSF sample at various pHs, that the two peaks of the alanine 
doublet would appear at 1.475 for the first one and 1.46 ppm for the second one in all but one CSF 
samples of AD patients, and at around 1.45 and 1.435 ppm (overlapping with the peaks of the lactate 
satellite doublet at 1.455 and 1.44 ppm) in most of healthy subject CSF samples (Figures 3 and 4). 
Hence the signals at 1.47 and 1.44 ppm correspond to the methyl signals of alanine at pH ~ 8 and pH ~ 9 
respectively, whatever the resonance of each doublet considered by the authors. This attribution is 
confirmed by the fact that the intensity of the signal at 1.47 ppm was superior to that of the signal at 
1.44 ppm in CSF samples of AD patients and lower in those of healthy subjects as reported by  
Kork et al. [2] in their Table 2. Therefore, on no account, these resonances that are both those of 
alanine at different pHs can be biomarkers of AD. 
2.5. Quantification of Some CSF Metabolites Discussed in this Study 
CSF glutamine and alanine concentrations determined in our study showed no significant 
differences between AD patients and controls (Table 2), in agreement with the LC-MS/MS studies 
conducted by Fonteh et al. [11] (only for glutamine as alanine was not assayed) and Czech et al. [12], 
but not with the results of Mochizuki et al. [13] who found a significantly higher concentration of 
alanine and D’Aniello et al. [14] who reported a significantly higher level of glutamine but not of 
alanine in AD CSF compared to normal CSF. 
As stated above, the resonance at 1.92 ppm that corresponds to acetate is insensitive to pH 
differences of CSF samples. It was considered as a possible biomarker of AD by Kork et al. [2] who 
found that the intensity of its signal dropped in AD patients. A significantly lower CSF concentration 
of acetate (p = 2 × 10−4) was also reported by Blasco et al. [9] in amyotrophic lateral sclerosis patients 
compared to controls. As Nicoli et al. [15], we observe no significant difference in acetate 
concentration between AD patients and control subjects (Table 2). 
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Kork et al. (Table 2 in [2]) listed several resonances in the chemical shift range 6.6–8.6 ppm. From 
the results of our study, they can be attributed to tyrosine (two apparent doublets with signals at 6.87 
and 6.89 ppm on one hand and at probably 7.17 (not reported in the Table but clearly visible in the 
spectrum of Figure 1A [2]) and 7.19 ppm on the other hand), histidine (two singlets at 7.03 and  
7.73 ppm), phenylalanine (complex resonance pattern with signals measured at 7.33, 7.43, and  
7.44 ppm), formate (singlet at 8.46 ppm), and an unknown compound (singlet at 7.91 ppm). The 
resonances of the three amino acids and of the unknown metabolite had a significantly higher intensity 
in AD patients compared to healthy subjects and were considered by the authors as biomarkers of  
AD [1,2]. It is very surprising that they have not been detected in most of the healthy subjects (20 or 
21 over 27). Indeed, Stoop et al. [16] reported mean concentrations determined by 1H NMR and  
LC-MS/MS of 9.5 and 11.2 M for tyrosine, 11.5 and 17.2 M for histidine, and 8.8 and 9.0 M for 
phenylalanine in normal human CSF, which agree well with the values determined by Wishart’s  
group [5,17,18]. Our results reported in Table 2 are in accordance with these last data. Moreover, the 
mean concentrations we determined for these three metabolites are not significantly different in AD 
patients and control subjects: respectively 11.0 and 11.9 M for tyrosine, 13.5 and 13.4 M for 
histidine, and 15.3 and 15.1 M for phenylalanine (Table 2), in agreement with most of the literature 
reports. Indeed, no significant changes between control and AD patients were observed for these  
three amino acids [11,14,15,19], except for tyrosine of which the level significantly increased in 
demented patients [15] and for tyrosine and phenylalanine that were found significantly different in 
female but not in male AD patients [12]. Kork et al. [2] reported a significant decreased intensity of 
the formate resonance in AD patients. This result although not in line with a previous study that 
revealed a significant higher level of formate in demented patients compared to control patients [15] is 
consistent with our own data (Table 2). 
Table 2. Concentrations of selected CSF metabolites in Alzheimer’s disease (AD) patients 
(n = 15) and control subjects (n = 8). 
Metabolite 
AD patients Control 
p-value a 
Literature value in 
normal CSF (M) [18] Mean ± sd (M) Mean ± sd (M) 
Acetate 57 ± 23 47 ± 32 0.21 58 ± 27 b 
Alanine 48 ± 18 46 ± 17 0.55 46 ± 27 b 
Formate 28 ± 10 43 ± 15 0.01 32 ± 16 b 
Glutamine 532 ± 67 543 ± 137 0.51 398 ± 150 b,c 
Histidine 14 ± 3 13 ± 3 0.73 15 ± 8 b,c 
Phenylalanine 15 ± 4 15 ± 5 0.73 15 ± 8 b,c 
Tyrosine 11 ± 3 12 ± 5 0.73 12 ± 9 b 
a Wilcoxon test; b Metabolite concentration measured by 1H NMR; c Metabolite concentration measured by 
direct flow injection-MS/MS.  
3. Experimental Section 
3.1. Patients and CSF Sampling 
This study was conducted on 23 patients recruited from University Hospital Purpan in Toulouse, 
France. All the patients signed a form of information and absence of opposition to the use of their 
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biological samples for research purposes, a procedure approved by the Comité de Protection des 
Personnes “Sud-Ouest et Outre-mer”. All the patients had a lumbar puncture for diagnosis. Fifteen 
presented an AD (AD group) and 8 did not suffer from any inflammatory, degenerative, or tumoral 
disease of the central nervous system (control group). After the lumbar puncture, the CSF samples were 
put on ice for transportation, centrifuged (3000 rpm for 10 min at 4 °C) and frozen at −80 °C until 1H 
NMR analysis. 
3.2. Chemicals 
Sodium acetate, lithium acetoacetate, acetone, alanine, citric acid monohydrate, ammonium 
formate, glutamine, sodium lactate, sodium pyruvate, and the NMR reference 2,2,3,3-d4-3-
(trimethylsilyl)propionic acid sodium salt (TSP) were purchased from Sigma-Aldrich (France).  
L-histidine, L-phenylalanine and L-tyrosine were obtained from Acros Organics (France). D2O, NaOD 
and DCl solutions used for pH adjustments were supplied by Eurisotop (France). 
3.3. Preparation of CSF Samples and Model Solutions 
3.3.1. CSF Samples 
A volume of 150 μL of D2O was added to 300 μL of CSF. After measuring pH, the solution was 
transferred into a 5 mm diameter NMR ultra-glass tube. A sealed coaxial capillary containing a 
solution of TSP, which served as external chemical shift and quantification reference, was placed in 
the NMR tube. This protocol was used for the NMR recording of CSF samples at natural pH. For 
experiments in which the pH of the CSF sample was modified, the same protocol was followed except 
that pH was adjusted to the desired value by adding 1 to 5 μL of a diluted solution of NaOD or DCl 
before recording 1H NMR spectra. All pH values refer to pH-meter reading uncorrected for the 
deuterium isotope effect. 
3.3.2. Model Solutions  
Two model solutions were prepared in D2O. The first one contained acetate sodium salt (1.6 mM), 
alanine (6.4 mM), glutamine (5.0 mM), and lactate sodium salt (99.5 mM), and the second, formate 
ammonium salt (16.5 mM), histidine (5.2 mM), phenylalanine (5.0 mM), and tyrosine (5.0 mM). Each 
solution was divided into seven aliquots whose pHs (uncorrected pH-meter reading values) were 
adjusted to 7.4, 8.0, 8.5, 9.0, 9.5, 10.0, and 10.5 (±0.1) by addition of a diluted NaOD solution. 
3.4. 1H NMR Spectra Recording Conditions 
1H NMR experiments were performed at 298K on a Bruker Avance 500 spectrometer operating at a 
proton frequency of 500.13 MHz and equipped with a 5 mm cryoprobe. One dimensional pulse-
acquire spectra were recorded using a pulse width of 3.4 s (flip angle: 30°) with a 2.0 s water 
presaturation delay. FIDs were acquired over a sweep width of 16 ppm (8,000 Hz) into 64K data 
points during an acquisition time of 4.09 s, resulting in a repetition time of 6.09 s, and 256 scans were 
collected. Prior to Fourier transformation, the FIDs were multiplied by an exponential line-broadening 
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function of 0.7 Hz (unless otherwise indicated). Under these recording conditions, the 1H resonances 
were considered as fully relaxed since no significant change in the signal intensities was observed with 
a repetition time of 11.09 s. All spectra were referenced by setting the 1H δ of the TSP methyl groups 
to zero. 
Metabolite concentrations were measured by comparing the expanded areas of their respective 
NMR signals with that of the TSP methyl protons singlet. The apparent concentration of the TSP 
reference was previously determined against solutions of succinate and maleate of precisely known 
concentrations in the same recording conditions as those described above. The significance of the 
differences in metabolite concentrations between AD and control groups was assessed with the 
Wilcoxon test. 
Signal assignment was achieved with an in-house database established by considering the effects of 
pH variations on chemical shits and multiplicity of 1H NMR resonances, and confirmed by spiking 
representative CSF samples with authentic standards. 
3.5. Statistical Analysis 
1H NMR spectra were transferred to the KnowItAll® software (Bio-Rad) where baseline correction 
was performed on each spectrum. The bin area method was used to segment the spectra between −0.2 
and 8.8 ppm using the intelligent variable size bucketing tool included in the KnowItAll® package. 
The bins of H2O/HOD (4.2–6.2 ppm) resonance were excluded. A manual filtering procedure was 
applied to the whole spectrum to exclude buckets that contained only noise. Buckets corresponding to 
one metabolite were then grouped when possible, according to NMR signal assignment. A total of 74 
variables were, thus, retained for the subsequent statistical analysis. Bin areas were integrated and 
transferred to the Pirouette software (Infometrics) and a matrix consisting of rows that identify samples 
and columns that represent variables (metabolites) was generated. Integrated regions were normalized 
by dividing their areas by that of the external standard TSP. Data were preprocessed by mean-centering 
and the new matrix thus obtained was subjected to PCA analysis with the SIMCA-P+ 12.0 software 
(Umetrics, Umeå, Sweden). 
4. Conclusions  
As CSF is poorly buffered, its pH increases rapidly after removal from the body and is also subject 
to changes during storage at temperatures above −78 °C. The “natural” pH of CSF samples is thus 
variable (between 8.0 and 9.6 for the 23 samples analyzed in this study). Moreover, the 1H NMR 
chemical shifts of the metabolites with ionizable groups in the pKa range ~7–10 depend on the pH. 
Thus, recording 1H NMR spectra of CSF samples at their “natural” pH without adjustment at a given 
value can lead to incorrect assignment of the resonances and to wrong conclusions. Furthermore, the 
identification of the metabolite(s) that give(s) rise to the 1H NMR signals proposed as potential biomarkers 
is necessary to confirm their relevance. 
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Normalization and scaling are crucial and critical steps of a metabolomics
analysis in order to obtain robust and accurate results for further biological
interpretation. These operations that aim at making profiles more compa-
rable are performed respectively within and/or across rows (samples) of
the data matrix and within columns (variables) for multivariate statistical
analysis [1]. We describe in this chapter each step of 1H NMR metabolomic
experiments on imatinib-sensitive and resistant leukemic cells, from the
analysis of samples to the determination of meaningful metabolites. We
focused more particularly on the comparison of four normalization and
three scaling methods by univariate and multivariate analyses.
Sample preparation & 1H NMR spectra recording
The murine aggressive model of chronic myeloid leukemia DA1–3b was
used in this study. Imatinib-sensitive (M0) and imatinib-resistant (M2) cells
were generated as described previously [2]. Ten cultures were grown for
each cell line (15x106 cells). The cell pellet obtained after centrifugation
was washed, immediately frozen in liquid nitrogen, and stored at -80◦C
until its extraction which was carried out with a mixture of CHCl3/MeOH/
H2O (2:2:1.425 (v/v/v)) according to the procedure described by Beckon-
ert et al. [3]. During the extraction and before the addition of cold CHCl3,
aliquots of the suspensionwerewithdrawn for protein assay using the Brad-
ford reagent (Bio-Rad, France) with bovine serum albumin as standard [4].
At the end of the extraction, the upper aqueous phase was collected and
dried by speed vacuum centrifugation and lyophilization. The dried aqueous
extract was redissolved in deuterated borate buffer at pH 10 and a solu-
tion of sodium 2,2,3,3-tetradeutero-3-trimethylsilylpropionate, TSP (Acros,
France), was added.
1H NMR spectra were recorded at 298K on a Bruker Avance spectrometer
operating at 400.13 MHz and equipped with a 5-mm inverse broadband
probe. Acquisition parameters for 1D pulse sequence (relaxation delay-
pulse-acquisition) were as follows: repetition time of 6.1 s, 32 K data points,
spectral width of 10 ppm (4000 Hz) and 1024 scans. A flip angle of 30◦ and
a 2.0 s relaxation delay with a CW presaturation pulse were used.
In NMR, the change of sample pH is mainly responsible for chemical shift
variations and pH must thus be carefully monitored. In our study, samples
were dissolved in borate buffer and chemical shift variations were greatly
reduced (<2 Hz, i.e., <0.005 ppm). Moreover, a better resolution of several
overlapping resonances, more particularly in the 3–4 ppm region, due to the
chemical shift variations of metabolites with ionizable groups such as amino
acids, amines or organic acids, is observed at pH 10 compared with pH 7 [5].
In addition, when a deuterated buffer is used, NMR spectra can be acquired
without strongwater signal suppression, improving the signal-to-noise ratios
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and the preprocessing of NMR data. For an absolute quantitative approach
with optimized acquisition parameters such as a long relaxation delay to
ensure full T1 relaxation of metabolite signals, the standard 1H NMR one
pulse experiment is more appropriate than a NOESYPRESAT experiment.
Indeed, we found that the 1D NOESY experiment, generally used in NMR
metabolomics analysis to suppress the signal of water in biological fluids,
led to a mean loss in signal intensity of about 10–15% compared with the
standard 1H NMR one-pulse experiment (unpublished data).
Preprocessing of 1H NMR data
At the end of the NMR acquisition, preprocessing steps were performed
to transform raw free induction decays (FIDs) to NMR spectra, followed by
their phasing and baseline correction. NMR data were preprocessed using
the Bruker TopSpin software 2.1 with one level of zero-filling and Fourier
transformation after multiplying FIDs by an exponential line-broadening
function of 0.3 Hz. Phase adjustment of NMR signals and a polynomial
baseline correction were done manually on each spectrum. Finally NMR
peaks were referenced to the internal chemical shift reference TSP ( = 0)
and assigned to metabolites with an in-house metabolite database at pH
10 (Figure 10.1). NMR spectra were then segmented with the intelligent
variable size bucketing tool included in the KnowItAll R© 8.0 software (BIO-
RAD). A manual filtering procedure was applied to the whole spectrum, in
other words, the bins containing only noise, and those of HOD and residual
solventswere excluded.Moreover, several bucketswere grouped according
to signal assignments. Finally, a total of 83binswere retained. Bin areaswere
integrated and transferred to the Pirouette R© 4.0 software (Infometrics),
which generated a matrix comprising rows representing the samples, and
columns representing the variables.
In the preprocessing procedure, the data set generation by the bin area
method is a key step for a reliable statistical analysis. Indeed, the chemical
shift variability of some NMR signals can produce incorrect buckets. To
minimize the chemical shift variations, even when a buffer solution is used,
a peak alignment algorithm can be applied to synchronize the NMR spectra
such that eachmetabolite signal has the same chemical shift in each sample
(see for instance [6]). Another way to mitigate the effects of variations in
peak positions is to adapt the size of the bucket on each NMR signal by using
intelligent variable size bucketing. A manual filtering procedure can be also
applied to the whole spectrum in order to exclude buckets that contain
only noise and/or residual solvent peaks, which can produce artifacts in
the statistical model, to group buckets corresponding to one metabolite
according toNMRsignal assignment, andwhennecessary to removebuckets
that contain toomany spectral overlaps. An illustration of intelligent binning
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Figure 10.1 Typical 1H NMR spectrum (0–5 ppm region) of an aqueous extract of the
























































































4.0 3.5 3.0 2.5 2.0 1.5 1.0
Lactate (Lac), phosphocholine (PC), proline (Pro), betaine (Bet), GSHt: reduced and
oxidized glutathione, aspartate (Asp), alanine (Ala), glutamate (Glu), glycine (Gly),
glycerophosphocholine (GPC), phosphocholine (PC), choline (Cho), taurine (Tau),
creatine (Cr), malate (Mal), citrate (Cit), succinate (Succ), glutamine (Gln), acetate
(Ace), valine (Val), leucine (Leu) and isoleucine (Ile). Methanol (MeOH) is a residual
solvent.
is shown in Figure 10.2. In this example, two bins of fixedwidthwere applied
to all the NMR spectra and were compared with intelligent size bucketing.
With 0.01 ppm binning (Figure 10.2A), NMR signals of oxidized and reduced
glutathione were truncated and with 0.02 ppm binning (Figure 10.2C), too
manyNMR signals (malate and citrate) fell in the same bucket. In such cases,
intelligent variable size bucketing was more appropriate (Figure 10.2B & D).
Pretreatment of 1H NMR data
The pretreatment procedure that transforms rows and columns of the data
matrix is the last critical stepbefore the actual statistical analysis. In this part,
different normalization (sum-normalization, probabilistic quotient normal-
ization, pseudo-absolute quantitative normalization and an in-house nor-
malization) and scaling (mean-centering, autoscaling and Pareto scaling)
methods were tested on our data.
The sum-normalization method (NorS), commonly employed in
metabolomics studies [7], comprises dividing each integrated region by the
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Figure 10.2 Spectral binning illustrated on the 3.7–3.8 (A & B) & 2.6–2.7 (C & D) ppm region on 20
superimposed 1H NMR spectra.
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Buckets were generated with a fixed width of 0.01 ppm (A) or 0.02 ppm (C) or by the intelligent
variable size bucketing procedure included in the KnowItAll R© package (B) and (D). Buckets in (B) and
(D) were generated thanks to the signal assignments in the NMR spectra. The vertical dotted lines
represent the limits of the bucket. The gray regions between two dotted lines indicate excluded
buckets. GSH: reduced glutathione, GSSG: oxidized glutathione.
total spectral area. The second normalization approach noted NorP is the
probabilistic quotient normalization method described by Dieterle et al. [8].
The procedure comprises calculating the median spectrum of control sam-
ples to obtain a reference spectrum, performing sum-normalization on each
sample, calculating the quotients of all variables by dividing each area of
the sum-normalization matrix by the corresponding area of the reference
spectrum, calculating the median of these quotients for each sample and
finally dividing all areas of the sum-normalization matrix by this median. For
pseudo-absolute quantitative normalization (NorQ), integrated regions are
normalized by dividing their areas by that of the internal standard TSP and
by the amount of proteins in the sample. This normalization is equivalent
to the absolute quantification of metabolites apart from the number of
www.future-science.com 145
Cruz, Lalande, Balayssac et al.
protons. The last normalization noted NorM is an in-house method recently
described [9]. The procedure comprises performing NorQ on the data as
previously described, calculating the mean value of total spectral areas for
each family of samples, performing sum-normalization on all areas of the
NorQ matrix and finally multiplying these new areas by the mean value of
total spectral areas for the corresponding family. Each normalization was
performed with an in-house R script. The new matrixes (four in total) thus
obtained were then subjected to the scaling operation.
Scaling procedures divide each variable by a factor, the scaling factor, which
can be different for each variable.Mean-centering (Ctr) involves subtracting
the areas of one column by the mean of that column, which comes to
translate the center of gravity of the data to the origin [1]. In this case,
the scaling factor is equal to 1 for all variables. Prior to dividing by the
scaling factor in autoscaling, also called unit variance (UV) scaling and Pareto
(Par) scaling, the variables are mean-centered. UV scaling uses the standard
deviation of each column as the scaling factor, when it is the square root of
the standard deviation within a column for Par scaling [10].
At the end of the pretreatment of our data, a total of 12matrixes (4methods
of normalization (NorS, NorP, NorQ, and NorM) and 3 of scaling (Ctr, UV,
and Par)) were subjected to the statistical analyses described below.
Processing of 1H NMR data
An in-house NMR toolbox developed in the R environment [11] was used
for the univariate analysis (calculation of variances, t-tests) of our data.
Multivariate statistical analyses (unsupervised Principal Component Analy-
sis (PCA) and supervised Partial Least Squares-Discriminant Analysis (PLS-
DA) [12]) were performed using the SIMCA-P + 12.0 software (Umetrics,
Umeμ, Sweden). The predictive ability of the PLS-DA models was validated
by the goodness-of-fit (R2) and the goodness of prediction (Q2) parame-
ters [13], the response permutation test and the analysis of variance of the
cross-validated residuals (CV-ANOVA) [14]. The Variable Importance in the
Projection (VIP) was used to identify the variables driving the separation
(discriminating metabolites) between classes (imatinib-resistant (M2) and
imatinib-sensitive (M0) leukemic cells). Statistical analyses were performed
on NMR datasets to localize the differences induced by the pretreatment
methods of normalization and scaling tested. Univariate approach was used
first to identify on each variable the change in its significance produced by
the normalization method, and multivariate approach was then performed
on each dataset to compare the effect of the scaling procedure for each
normalization.
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Figure 10.3 Plots of p-values from t-tests for 29 selected variables after different types of





























































































































(A) pseudo-absolute quantitative normalization NorQ, (B) probabilistic quotient normalization NorP,
(C) in-house normalization NorM and (D) sum normalization NorS. The ordinates represent
-log[p-value] (left) or p-value (right). Metabolites with high p-value changes between the different
methods of normalization are differently colored. NorQ was used as the reference method and colors
refer to it. Red is for p-values >0.05, purple for p-values close to the standard limit (0.05), green for
p-values between 0.05 and 5 x 10–10 (our chosen threshold) and blue for p-values <5 × 10–10.
Plots of p-values from t-tests of 29 variables selected because they corre-
sponded to discriminating metabolites (chosen threshold <5 × 10–10) in at
least one of the four normalizations are shown in Figure 10.3. NorQ, the
pseudo-absolute quantitative normalization, was considered as the refer-
encemethod.With NorQ, themost discriminating metabolites were malate
(Mal), lactate (Lac), glutamate (Glu), succinate (Suc), fumarate (Fum) and
glutamine (Gln) (Figure 10.3A) whose concentrations increased in M2 cells.
The same behavior was observed for betaine (Bet) and taurine (Tau) with
p-values ≈10–6. Only glycine (Gly) and glutathione concentrations clearly
decreased in M2 cells (p-values ≈10–5). With the other normalizations, the
p-values were more significant for Lac and Glu with values reaching 10–24
(blue in Figure 10.3B–D) andalso for Tau,Gly andBet (green in Figure 10.3B–
D). The sum-normalization step included in NorP, NorM and NorS induces a
decrease in the relative standard deviation (RSD), which explains the drops
of the p-values. For instance, RSD of Lac, Glu and Bet changed from ≈8%
with NorQ to ≈4% for the other normalizations. The same variation was
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observed for Gly and Tau (>7–1%). With NorS, the total peak area of a spec-
trum remains constant across the samples and the families as it is equal to 1.
Thus, the concentration of metabolites with slight or no variations between
M0andM2withNorQnecessarily decreasewithNorS to compensate for the
variations of the other metabolites. For example, valine (Val), leucine (Leu)
and isoleucine (Ile) concentrations were constant with NorQ (p-value >0.05)
but decreased with NorS (p-value ≈10–10) (red in Figure 10.3A & D). More-
over, very large variations in p-values for alanine (Ala) and phosphocholine
(PC)were observedwithNorS (p-value <10–18) comparedwithNorQ (≈0.05)
(purple in Figure 10.3D & A). Our in-house normalization (NorM) compen-
sates for the differences between families of samples by the multiplication
of the normalized bucket areas of each sample by the mean value of total
metabolite concentrations of the corresponding family. Some changes were
observed in Ala and PC p-values (<10–10 )(purple in Figure 10.3C), although
weaker than with NorS. In contrast, slight or no variations were noticed
for Val, Leu and Ile p-values with respect to NorQ (red in Figure 10.3C &
A). NorP is known to be a robust method in metabolomics analysis, mainly
used for correcting dilution differences in complex biological mixtures such
as urine [8,15]. Results of t-tests were similar to those with NorM for the
most discriminating metabolites (blue and green in Figure 10.3B & C) and
to those with NorQ for metabolites with p-values close to the standard limit
(red and purple in Figure 10.3B & A).
Multivariate PCA and PLSDA models were built to analyze the effect of
the scaling procedure on variable significance for each normalization. PCA
(Ctr pretreatment) for all normalizations showed no outliers and a trend
in clustering for M2 and M0 samples. Twelve PLSDA models (four normal-
izations, and three scalings per normalization) were then generated with
two PLS components and validated by good predictive values (Q2>0.95 and
R2Y>0.98), a p-value of CV-ANOVA <10–8 and a significant result of the
response permutation test. Themost discriminating metabolites were iden-
tified using the VIP graphical representation. Ranking of the metabolites in
the VIP classification for the different normalization and scaling methods
are listed in the Table 10.1. For all normalizations, Lac, Ala, Glu, PC, Gly, Tau
and Suc were similarly ranked from 1 to 10 for both Ctr and Par scalings
(Table 10.1, black background), whichwas probably due to high variances of
thesemetabolites. Thevarianceof eachvariablewas thus calculated for each
normalized matrix and the ratios (variance of a selected variable/median
variance of the other variables) were estimated. The results indicated a very
large variance for Lac, Ala and Glu (ratio >400) and to a lesser extent for
PC, Gly, Tau and Suc (ratio >20), which misled the supervised multivariate
approach. Similar VIP classifications for all normalizations with Ctr or Par
scaling were thus driven by the very high variance of these metabolites.
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Table 10.1 Ranking of 14 selected metabolites in the VIP of PLSDAmodels built with four
normalization and three scaling pretreatments.
NorQ NorP NorM NorS NorQ NorP NorM NorS NorQ NorP NorM NorS
Malate 22/25 18/22 23/26 29/35 17/21 16/18 18/21 23/30 1/4 7/9 9/10 9/11
Lactate 1/4 1/3 1/4 1/5 1/3 1/3 1/4 1/5 2/3 3/4 1/2 2/3
Succinate 10 7 10 11 8 6 10 10 6 8 8 10
Glutamate 3/5 2/4 3/5 8/6 2/5 2/4 3/5 8/6 5/7 1/5 3/4 7/6
Fumarate 18 15 18 20 15 15 16 19 8 11 13 16
Glutamine 12 9 12 13 11 9 12 13 10 15 17 22
Betaine 16 14 16 30 16 13 15 27 13 13 15 30
Taurine 9 6 9 14 7 5 9 14 16 2 5 14
Glycine 8 8 8 7 6 8 8 7 22 10 7 5
Alanine 2 5 2 2 4 7 2 2 42 28 6 1
PC 7 27 7 3 10 34 7 3 50 61 18 8
Valine 61/64 66/80 61/67 48/52 61/64 67/77 55/59 43/48 59/61 60/75 34/51 17/32
Leucine 50/74 31/53 69/80 25/73 75/76 30/41 70/79 22/65 68/75 18/25 61/81 18/23
Isoleucine 55/73 71/83 62/77 47/56 54/71 58/83 50/68 44/52 51/69 50/83 35/66 28/33
Ctr scaling Par scaling UV scaling
Metabolites ranked 1-10 are indicated in white characters on a black background, 11–20 in white characters with a
dark gray background and 21–30 in black characters with a light gray background. Two NMR signals were used for
malate, lactate, glutamate, valine, leucine and isoleucine and the mean of their ranks in the VIP were considered
for the color-coded levels. PC: phosphocholine. See text for abbreviations of normalization and scaling methods.
Slight changes in rank order were observed with the UV scaling for Lac, Glu
and Suc. Furthermore,Mal gradually increased from1 to 11, glutamine (Gln)
from 10 to 22 and Fum from 8 to 16 when the matrixes are considered in
the following order: NorQ, NorP, NorM, NorS (UV columns in Table 10.1).
The most important changes were found for PC, Ala, and Val, Ile and Leu.
These data are consistent with the graphical representations of p-values
(Figure 10.3).
The results of the statistical analysismainlydependon thepretreatmentpro-
cedure applied to the dataset. Each normalization and scaling method must
be carefully chosen to obtain robust and accurate results. The main limit of
NorS is that the total peak area is considered constant across all samples.
Indeed, the integral of a spectrum is dominated not only by the overall con-
centration but also by changes in concentrations of specific molecules. Fur-
thermore, alterations in peak ratios donot necessarily reflect a change in the
concentration of the numerator (what is expected) but can also be caused
by changes in the concentration of the denominator, or both. NorM com-
pensates for differences of the overall metabolite concentrations between
families and restores the actual value of concentration while maintaining
the lower RSD. However, this normalization is more appropriate whenweak
metabolic modifications are observed [9]. NorP is a robust normalization
method, although insufficient for datasets in which the concentrations of a
large number of molecules change simultaneously [8]. Finally NorQ, which
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Figure 10.4 Score plot (A) & loading plot (B) of the PLSDA on 1H NMR data of imatinib-resistant

















































































































The model was generated with 2 PLS components (R2X = 0.71) and validated with good predictive
values (Q2 = 0.95 and R2Y = 0.99) and a CV-ANOVA with a p-value of 10–8. The main discriminating
metabolites are written in red bold (p-value of t-test <5 × 10–10). M0 samples are represented in black
and M2 in cyan. See text for abbreviations.
is the only method to be quantitative (apart from the number of protons),
remains the most interesting despite the possible high values of RSD due
to the variability of biological samples. Otherwise, NorP or NorM are good
alternatives. PCA and PLSDA are sensitive to scaling of the original variables.
Thus, variables with very large variances are first used to build the model
when mean-centering scaling is applied but also with Pareto scaling when
the scaling factor cannot compensate for this great variability. UV scaling is
a more robust method when the variances of the variables strongly differ.
Final analysis of 1H NMR data with pseudo-absolute quantitative
normalization & UV scaling
After the different tests described above,we chose to perform the statistical
analysis on the NMR dataset of imatinib-sensitive and resistant leukemic
cells with NorQ and UV pretreatments. The score plot and the loading plot
of the PLSDA are presented in Figure 10.4A & B. The most discriminating
metabolites were Lac, Glu, Gln and three metabolites of the tricarboxylic
acid (TCA) cycle, Suc, FumandMal,whose concentrations strongly increased
in M2 cells with respect to M0 cells. Tau and Bet concentrations were also
higher in M2 cells while Gly and glutathione concentrations were lower.
An accumulation of some TCA cycle intermediates, a higher level of gluta-
mate, a major respiratory substrate of cancer cells and a higher glycolysis
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rate were revealed in imatinib-resistant cells as compared with sensitive
cells. These findings confirm the previous observation of an accumulation
of TCA cycle intermediates in the mitochondria of imatinib-resistant cells
reflecting an unexpected dysfunction that might be exploited for selective
therapeutic intervention [2].
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Summary
 The pH of the sample analyzed must be carefully adjusted to limit chemical shift variations in NMR
spectra.
 The intelligent size bucketing is the most suitable tool to obtain buckets according to the
assignments of NMR signals.
 Pseudo-absolute quantitative normalization is the most appropriate method in this case study.
 UV scaling is the most robust method when variances of variables are strongly different.
 Imatinib-resistant leukemic cells display an accumulation of some TCA cycle intermediates, a
higher level of glutamate and a higher glycolysis rate.
Key terms
Pre-processing: methods to transform raw instrumental data to data matrix. For
NMR-based metabolomics, this procedure includes: Fourier
transform of the FIDs, phasing and baseline correction, peak
alignment and bucketing of the NMR spectra. Bucketing is the
segmentation of NMR spectra in regions of equal or different sizes
(called bins or buckets) whose areas are measured.
Pre-treatment: procedures transforming the data matrix for subsequent statistical
analysis. Includes normalization and scaling.
Normalization: operation applied to rows of the data matrix to make the data from
all samples comparable with each other.
Scaling: operation performed on the columns of data. Scaling methods
commonly used are mean-centering, Pareto scaling and autoscaling
(also called UV scaling).
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La métabolomique consiste en l’analyse exhaustive du métabolome d’un système biologique 
qui est réalisée par l’utilisation conjointe d’une ou plusieurs techniques analytiques et d’outils 
chimiométriques. Elle permet une mesure globale de la réponse métabolique grâce à la 
caractérisation et à la quantification de métabolites dans un échantillon donné. Ici, la technique 
analytique utilisée a été la RMN du proton. Ce travail de thèse a permis d’appliquer la démarche 
métabolomique à quatre pathologies en se focalisant sur un aspect précis de chaque maladie. Un 
large éventail d’échantillons a été étudié, allant de lignées cellulaires à des échantillons humains en 
passant par des cerveaux de souris. La première pathologie étudiée a été le mélanome. Pour cela, 
des études ont été effectuées sur une lignée cellulaire de mélanome dans laquelle la protéine HIF-1α 
a été réprimée et sur des tumeurs de souris xénogreffées avec et sans traitement au vémurafénib. 
Enfin, une étude préliminaire a été réalisée sur des mélanomes de patients. Ces trois études ont 
montré d’importants désordres au niveau du métabolisme bio-énergétique. Une étude 
métabolomique sur la maladie d’Alzheimer constitue la deuxième partie de notre travail. Les profils 
métaboliques de liquides céphalo-rachidiens de sujets sains et de patients ont été comparés afin de 
mettre en évidence d’éventuelles modifications métaboliques. Dans la troisième partie, nous nous 
sommes intéressés à une maladie orpheline, l’hypophosphatasie, à travers la première analyse 
métabolomique de cerveaux d’un modèle murin de cette pathologie. La dernière partie décrit les 
différences métaboliques provoquées par des modifications structurales de la protéine IRE1 dans 
une lignée cellulaire de glioblastome. 
 
Summary 
Metabolomics consists in the general analysis of the metabolome of a biological system 
which is achieved by the use of one or more analytical techniques combined with chemometric tools. 
It allows an overall measurement of the metabolic response through the characterization and 
quantification of metabolites in a given sample. Herein, proton NMR was chosen as the analytical 
technique. This work allowed us to apply metabolomic study to four diseases. Our research focused 
on a specific aspect of each disease. A wide range of samples has been studied here, from cell lines to 
human samples through biopsies mouse brain. The first chapter is dedicated to the study of 
melanoma and deals with a human melanoma cell line in which the HIF-1α protein was restrained. 
Melanoma tumors of xenograft mice were studied with and without vemurafenib treatment. Thanks 
to these results, we were able to start a preliminary study concerning the tumors of human patients. 
These three studies show melanoma disorders within the bioenergetic metabolism. The second part 
of this work is related to the metabolomic study of Alzheimer's disease. Cerebrospinal fluids of 
healthy and diseased patients were compared to highlight any metabolic modification. In the third 
part, we present the first metabolomic study of a rare disease: hypophosphatasia. Furthermore, 
unlike the previous work concerning this disease, we chose to use murine model to detect any 
metabolic modification within mice brain. In the last part, a study of glioblastoma was performed to 
show metabolic differences due to changes in IRE1 protein in a glioblastoma cell line. 
